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Re´sume´
De nos jours les me´thodes de vision par ordinateur sont utilise´es dans de nom-
breuses applications telles que la vide´o-surveillance, l’aide a` la conduite ou la recons-
truction 3D par exemple. Ces diffe´rentes applications s’appuient ge´ne´ralement sur des
proce´de´s de reconnaissance de formes ou de suivi. Pour ce faire, l’image est analyse´e
afin d’en extraire des amers ou des primitives (contours, fonctions d’intensite´ ou mode`les
morphologiques). Les me´thodes les plus courantes s’appuient sur l’utilisation de points
d’inte´reˆt repre´sentant une discontinuite´ des niveaux de gris caracte´risant un coin dans
une image. Afin de mettre en correspondance un ensemble de points d’une image a` une
autre, une description locale est utilise´e. Elle permet d’extraire l’information du voisi-
nage de chaque point (valeurs des pixels, des intensite´s lumineuses, des gradients). Dans
le cas d’applications telles que la vide´o-surveillance ou les came´ras embarque´es, l’ajout
d’une information temporelle est fortement recommande´. Cette ge´ne´ralisation est uti-
lise´e au sein du laboratoire pour des projets de type ve´hicules intelligents (CyCab :
ve´hicule intelligent, VELAC : VEhicule du Lasmea pour l’Aide a` la Conduite).
Les travaux de recherche pre´sente´s dans ce me´moire ont pour objectif de mettre
en œuvre diffe´rents outils de de´tection, description et mise en correspondance de points
d’inte´reˆt. Un certain nombre de contraintes a e´te´ e´tabli, notamment l’utilisation d’images
en niveaux de gris, la robustesse et l’aspect ge´ne´rique de la me´thode.
Dans un premier temps, nous proposons une analyse bibliographique des me´thodes
existantes. Cette dernie`re permet en effet d’en de´duire les parame`tres de mise en œuvre
ainsi que les principaux avantages et inconve´nients.
Nous de´taillons par la suite la me´thode propose´e. La de´tection des primitives repose
sur l’utilisation du de´tecteur fast-hessien que nous optimisons. L’utilisation d’une des-
cription locale base´e sur des histogrammes de gradients oriente´s (HOG) est tre`s re´pandue
et procure de tre`s bons re´sultats. Nous proposons de comple´ter son utilisation par un re-
calage et une mise a` l’e´chelle d’un masque d’analyse elliptique cre´ant ainsi une nouvelle
forme de description locale (E-HOG). La mise en correspondance des points d’inte´reˆt se
base quant a` elle sur une approche par corre´lation a` laquelle nous ajoutons un coefficient
de se´lection ainsi qu’une e´tape de suppression des doublons. Les diffe´rents re´sultats vali-
dant notre approche s’appuient sur l’utilisation de transformations synthe´tiques (ve´rite´
terrain) ou re´elles.
Nous proposons e´galement une ge´ne´ralisation de notre approche au domaine spatio-
temporel, permettant ainsi d’e´largir son domaine d’utilisation. Le masque d’analyse
pre´ce´demment cite´ est modifie´ et s’appuie donc sur l’utilisation d’ellipso¨ıdes. Les tests
de validation reposent d’une part sur des se´quences vide´o ayant subi des transformations
synthe´tiques et d’autre part sur des se´quences re´elles issues de la plate-forme PAVIN
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Les notations de´taille´es ci-dessous ne regroupent qu’une partie des e´le´ments utilise´s.
Des descriptifs supple´mentaires seront donc ajoute´s au fur et a` mesure, afin de de´tailler
au mieux chaque expression ou re´sultat mentionne´.
– Concernant la notation au sein meˆme d’une image ou d’une se´quence vide´o :
– D’un point de vue continu, une fonction d’intensite´ est de´finie par :
I :Γ ⊂ Rd → R
x 7→ I(x), (1)
ou` x = (x, y) et d = 2 dans le cas d’une image, x = (x, y, t) et d = 3 dans le cas
d’une se´quence.
– D’un point de vue discret, une fonction d’intensite´ se note :
I :Γ ⊂ Zd → Z
m 7→ I[m], (2)
ou` m = (x, y)t et d = 2 dans le cas d’une image, m = (x, y, t)t et d = 3 dans le
cas d’une se´quence.
– Le voisinage d’un point x se note :
VI(x; Ω) = I(x)× 1 Ω(x), (3)
ou` Ω ⊂ Γ repre´sente une sous-re´gion de l’image et 1 Ω caracte´rise la fonction
indicatrice (1 Ω(x) =
{
1 si x ∈ Ω
0 sinon
).
– Les de´rive´es partielles et de´rive´es partielles secondes sont note´es respectivement
Ia et Iab, avec a et b de´finis par les variables x, y ou t.
– Concernant les notations et ope´rations mathe´matiques :
– Le signe ∗ correspond au produit de convolution :








ou` f et g ∈ L2(R) ou L2(C).
– Les matrices sont nomme´es par une majuscule/gras (M, A, R,...), et les vecteurs
par une minuscule/gras (x, vect,...).
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1 Introduction
De nos jours, l’imagerie nume´rique devient de plus en plus pre´sente dans les ap-
plications courantes de la vie. Elle permet par exemple de surveiller, de localiser, de
reconnaitre, ou encore de diffuser des informations. Les me´thodes d’obtention de ces
images se multiplient, que ce soit par acquisition (scanners, appareils photo, came´scopes
nume´riques, cartes d’acquisition) ou par cre´ation (mode´lisation, DAO : Dessin Assiste´
par Ordinateur). Depuis des dizaines d’anne´es les scientifiques cherchent et proposent
des proce´de´s afin d’acque´rir ou de cre´er de telles images, de les inte´pre´ter, de modifier
leur contenu, ou encore d’en extraire l’ensemble des informations ne´cessaires a` diverses
applications.
Pour en donner quelques exemples, nous pouvons citer la reconstruction 3D
[18][90][101][105] permettant de mode´liser, a` partir d’un certain nombre d’images, l’en-
vironnement entourant la ou les came´ras. Pour ce type d’applications, la mise en cor-
respondance “inter-image” de points remarquables est ne´cessaire. Ces appariements et
l’exploitation d’un mode`le ge´ome´trique de came´ra permettent la reconstruction par tri-
angulation des points 3D correspondants. La figure 1.1 illustre une reconstruction 3D
d’une place de Prague, pouvant eˆtre utilise´e pour de la localisation par exemple.
Fig. 1.1 – Reconstruction 3D d’une place de Prague (images ex-
traites de [105]).
Il existe e´galement des proce´de´s de suivi d’objets [2][49][77][115], ne´cessitant une
analyse pre´liminaire (de´tection et description) afin de caracte´riser les points extraits
des images. Le suivi (ou tracking), pre´sente´ en figure 1.2, est de´fini par l’e´tude du
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de´placement au fil du temps de points d’inte´reˆt, dont l’identification se base sur leur
descripteur.
Fig. 1.2 – Suivi d’objets, pour un de´placement entrainant une
translation, une rotation et un changement d’e´chelle
(images extraites de [49]).
D’autres proce´de´s tels que le calibrage de came´ras [9] ou la ste´re´o-vision [72][100] sont
amene´s a` utiliser des outils de caracte´risation de points et de mise en correspondance.
La reconnaissance d’objets [58][66][93] ou de gestes [3][97], s’appuyant e´galement sur ce
type d’outil, a la particularite´ d’utiliser une base d’apprentissage. La comparaison entre
cette dernie`re et l’image analyse´e permet d’identifier l’objet ou le geste. La figure 1.3
pre´sente deux types de reconnaissance d’objets (voitures et pie´tons).
Fig. 1.3 – Reconnaissance d’objets : a` gauche des voitures et a`
droite des pie´tons (images extraites de [66]).
Les diffe´rentes applications cite´es pre´ce´demment s’appuient sur un ensemble de
donne´es extraites de l’image. Ge´ne´ralement la premie`re e´tape consiste a` identifier les
re´gions pre´sentant des proprie´te´s locales remarquables (contours, points, textures). Les
applications utilisent principalement des points d’inte´reˆt, de´finissant une double discon-
tinuite´s de la fonction d’intensite´. Les points extraits sont en second lieu caracte´rise´s,
le plus souvent localement, afin d’analyser l’information pre´sente dans le masque de
description (forme ge´ome´trique de´finissant une re´gion d’inte´reˆt). Une dernie`re e´tape
permet d’apparier les points d’inte´reˆt pre´sents dans deux images et d’extraire ainsi des
couples. La figure 1.4 sche´matise les diffe´rentes e´tapes de l’analyse pour une mise en
correspondance de deux images.
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Fig. 1.4 – Etapes de l’analyse d’image et de la mise en correspon-
dance.
La premie`re image permet de cre´er un ensemble de descripteurs caracte´risant les
points d’inte´reˆt extraits, qui seront par la suite compare´s a` l’ensemble des descripteurs
issus de la seconde image, afin de re´aliser des appariements entre ces points. L’extraction
et la caracte´risation de points d’inte´reˆt pre´sentent ne´anmoins certaines limites telles que
la re´pe´tabilite´, la robustesse aux transformations de l’image ou encore les temps de cal-
cul. Ces diffe´rentes contraintes ayant des conse´quences directes sur les performances des
applications cite´es pre´ce´demment, la recherche de nouvelles me´thodes ou l’ame´lioration
des approches existantes restent donc tre`s importantes.
1.1 Proble´matique et objectifs de cette the`se
Les travaux de recherche pre´sente´s dans ce manuscrit s’appuient essentiellement
sur l’analyse d’images, leurs caracte´risations et leurs mises en relation. Nous avons
vu pre´ce´demment que de nombreuses applications sont susceptibles d’utiliser un tel
proce´de´. Les travaux re´alise´s dans le cadre de cette the`se ont pour domaine applicatif
potentiel les outils algorithmiques lie´s a` la localisation et a` la reconstruction de l’envi-
ronnement. Ces deux proce´de´s de´pendant fortement de la qualite´ des points d’inte´reˆt et
de leurs mises en correspondance, il semble important d’accroˆıtre les performances de
l’analyse faite en amont. Les contraintes a` prendre en conside´ration sont principalement
lie´es aux images provenant de la came´ra du ve´hicule. Ces dernie`res sont en niveau de
gris, par conse´quent notre me´thode se limite a` une analyse monospectrale. Les images
sont e´galement perturbe´es par les conditions d’acquisition (me´te´o, route, incident
du ve´hicule), c’est pourquoi la robustesse aux diffe´rentes transformations de l’image
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(rotations, changements d’e´chelle, de point de vue, de luminosite´) est primordiale. Nous
proposons donc d’e´laborer une me´thode robuste d’extraction de couples de points, axe´e
sur la qualite´ des appariements. Nous avons pu observer que pour des proce´de´s tels
que la localisation, le SLAM (localisation et cartographie en simultane´), ou encore la
reconstruction 3D, un nombre de points e´leve´ n’est pas ne´cessaire si la qualite´ est au
rendez-vous. Ainsi nous proposons des techniques favorisant la qualite´ de la mise en
correspondance, au de´pend d’une le´ge`re diminution du nombre d’appariements.
Il existe un certain nombre de me´thodes pouvant eˆtre utilise´es pour re´pondre a`
cette proble´matique. Dans un souci d’apporter de nouvelles solutions afin d’ame´liorer
l’existant, nous analysons et comparons ces diffe´rentes approches. S’appuyant partielle-
ment sur les avantages de chacune d’entre elles, l’objectif est l’e´laboration d’un syste`me
complet regroupant :
– une me´thode d’extraction de primitives dont les donne´es extraites restent
cohe´rentes ;
– une caracte´risation robuste du voisinage du point d’inte´reˆt, permettant d’analyser
l’information locale et d’en donner une description pertinente ;
– une e´tape de mise en correspondance, base´e sur les diffe´rentes donne´es du descrip-
teur et favorisant la qualite´ des appariements.
Afin de valider cette approche, une comparaison avec des me´thodes existantes est
ne´cessaire. Les crite`res d’observation sont :
– la pre´cision, permettant d’e´valuer la qualite´ de la mise en correspondance ;
– le taux d’appariement ;
– l’e´tude de la robustesse vis a` vis de la de´te´rioration des donne´es.
Au vu des diffe´rents objectifs, le syste`me recherche´ doit donc pre´senter la meilleure
pre´cision possible, tout en conservant un taux d’appariements correct. Il doit e´galement
eˆtre robuste aux diffe´rentes transformations de l’image ainsi qu’aux perturbations des
donne´es.
1.2 Solutions propose´es
Mes travaux de recherche pre´sentent trois contributions :
– une e´tude comparative des diffe´rentes approches existantes ;
– une nouvelle me´thode d’analyse spatiale ;
– une ge´ne´ralisation spatio-temporelle de cette dernie`re pour des applications
utilsant des se´quences vide´o.
Souhaitant re´pondre aux besoins des applications telles que la ste´re´o-vision ou la re-
construction 3D, nos travaux se limitent tout d’abord au domaine spatial permettant, a`
partir de deux images, d’en extraire les couples de points avec la meilleure pre´cision pos-
sible. L’e´tude des diffe´rentes me´thodes existantes nous permet d’en conclure que les ap-
proches SIFT [73][74] et SURF [13] sont les plus utilise´es et pre´sentent ge´ne´ralement les
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meilleurs re´sultats. En s’appuyant sur les points forts de ces dernie`res, en les ame´liorant
et en les couplant judicieusement a` une exploration adaptative elliptique du voisinage
du point d’inte´reˆt, nous proposons la me´thode d’analyse spatiale REFA (Robust E-hog
for Features Analysis) :
– l’e´tape d’extraction des points d’inte´reˆt repose sur le de´tecteur fast-hessien ;
– la caracte´risation du voisinage se base sur l’utilisation d’histogrammes de gradients
oriente´s, calcule´s suivant un voisinage elliptique (E-HOG) ;
– la mise en correspondance s’appuie quant a` elle sur une me´thode classique de
minimisation des distances inter-descripteurs.
L’ensemble des modifications, optimisations et outils supple´mentaires apporte´s a` notre
approche est de´taille´ dans ce manuscrit. Afin de valider notre me´thode, nous proposons
une e´tude comparative entre cette dernie`re, SIFT et SURF. Une synthe`se des diffe´rents
re´sultats est propose´e, illustrant les performances obtenues pour des transformations
diverses, aussi bien synthe´tiques que re´elles.
Les applications utilisant des came´ras embarque´es, ou le suivi d’objets, s’appuient
sur une analyse et une mise en correspondance de se´quences vide´o. Notre me´thode
spatiale ne permettant pas d’obtenir les re´sultats souhaite´s pour ce type d’analyse, nous
la ge´ne´ralisons au domaine spatio-temporel. Les diffe´rentes modifications apporte´es a`
notre approche se re´sument par :
– le de´tecteur utilise´ est le hes-STIP (hessian spatio-temporal interest point) ;
– une augmentation du nombre de classes des histogrammes, afin de prendre en
compte les donne´es temporelles ;
– la modification de notre masque d’analyse, transformant les ellipses en ellipso¨ıdes.
Les diffe´rentes ame´liorations et optimisations e´nonce´es pre´ce´demment sont conserve´es.
La validation de notre ge´ne´ralisation s’appuie, quant a` elle, sur l’e´tude compara-
tive entre notre syste`me, SIFT3D [99][61] et HOG/HOF [65][63]. Une synthe`se est
e´galement propose´e, regroupant les diffe´rents re´sultats obtenus pour des se´quences
vide´o de synthe`ses ou re´elles.
Ces diffe´rents travaux ont donne´ lieu aux publications liste´es page 159.
1.3 Plan du me´moire
Apre`s ce chapitre d’introduction, le me´moire se de´compose de la fac¸on suivante :
– le chapitre 2 pre´sente, apre`s une courte de´finition d’un point d’inte´reˆt, une e´tude
bibliographique des diffe´rentes me´thodes existantes de de´tection, de description
du voisinage et de mise en correspondance. Cette e´tude permet notamment de
mettre en avant les avantages et inconve´nients de chacune d’entre elles, ainsi que
leurs e´tapes de construction ;
– le chapitre 3 regroupe les diffe´rentes e´tapes de construction de notre me´thode
REFA (choix du de´tecteur, masque d’analyse, construction des E-HOG, mise en
correspondance). Nous y de´taillons les diffe´rentes ame´liorations et optimisations
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apporte´es. Nous pre´sentons e´galement une analyse comparative des performances
de notre approche, du SIFT et du SURF pour des transformations aussi bien
synthe´tiques que re´elles. Afin de valider pleinement notre me´thode, une synthe`se
des re´sultats obtenus est propose´e et des tests sur l’estimation d’homographie
apparaissent en fin de chapitre ;
– le chapitre 4 de´crit la ge´ne´ralisation de notre approche au domaine spatio-
temporel. Afin d’apporter les modifications ne´cessaires a` notre me´thode REFA,
une e´tude bibliographique des outils et proce´de´s existants pour ce domaine est
propose´e. Nous de´taillons alors les diffe´rents changements apporte´s a` notre ap-
proche. La validation de cette ge´ne´ralisation se base sur une analyse comparative
avec les me´thodes SIFT3D et HOG/HOF. Nous proposons e´galement une synthe`se
des diffe´rents re´sultats obtenus ainsi que des tests de recalage de sous-se´quences ;
– Nous concluons au chapitre 5 par une synthe`se des solutions propose´es, couple´e
a` une analyse et une critique des diffe´rents re´sultats obtenus. Des perspectives
concernant notamment l’ame´lioration de ces travaux et leurs inte´grations aux
ve´hicules intelligents sont e´galement aborde´es.
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2 Etat de l’art
2.1 De´finition d’un point d’inte´reˆt
La de´tection de points d’inte´reˆt, tout comme la de´tection de contours, est une e´tape
pre´liminaire a` de nombreux processus dans le domaine de la vision par ordinateur. Les
points ainsi extraits peuvent eˆtre utilise´s dans les proce´de´s de reconstruction 3D, de suivi
d’objets, de de´tection de personnes ou encore de reconnaissance de gestes. Les points
d’inte´reˆt correspondent ge´ne´ralement a` une discontinuite´ des niveaux de gris comme
le montre la figure 2.1. Ils peuvent e´galement apparaˆıtre lors d’une modification de la
structure, de la texture ou de la ge´ome´trie de l’image.
Fig. 2.1 – Diffe´rents types de points d’inte´reˆt : coin simple, jonc-
tion en ’V’, jonction en ’T’, jonction en ’L’, jonction en
’damier’.
Le choix de l’utilisation d’un de´tecteur de coins, plutoˆt qu’un de´tecteur de contours,
est souvent pre´conise´ pour de´terminer les points d’inte´reˆt. En effet, du fait de la grande
diversite´ de ce type de de´tecteurs, il est plus aise´ de ge´rer les diffe´rentes proble´matiques
lie´es a` l’image (bruit, transformations, occultations). Ne´anmoins, nous verrons que pour
certains de´tecteurs de coins, seul un seuil les diffe´rencie d’un de´tecteur de contour. Afin
de faciliter ce choix, il est possible de les classer suivant trois me´thodes de de´tection :
1. me´thode base´e sur les contours. Introduit en 1986 par Asada et Brady [7], puis
repris en 1993 par Deriche et Giraudon [34], le proce´de´ consiste a` de´tecter des
contours, puis a` les seuiller pour en extraire les points d’inte´reˆt.
2. me´thode base´e sur l’utilisation de mode`le morphologique mathe´matique, introduit
en 1995 par Zhang et Zhao [113] puis repris en 2004 par Dinesh et Guru [37].
3. me´thode base´e sur l’e´tude de la fonction d’intensite´ en chaque pixel de l’image.
Quelques exemples tels que Moravec [85] en 1977, Harris [47] en 1988, ou encore
MSER 1[78] en 2002. Cette me´thode reste la plus utilise´e, nous proposons donc
1Maximally Stable Extremal Regions
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une e´tude plus de´taille´e de ce type de de´tecteur dans le paragraphe suivant.
2.2 Les de´tecteurs de points d’inte´reˆt
Le choix d’un de´tecteur de points d’inte´reˆt repose essentiellement sur l’utilisation
souhaite´e. Il faut par conse´quent les classer afin de faciliter ce choix. L’e´tude suivante se
limite a` l’espace 2D, des e´le´ments comple´mentaires seront apporte´s ulte´rieurement afin
de ge´rer l’espace spatio-temporel. La figure 2.2 propose une classification chronologique
des diffe´rents de´tecteurs e´tudie´s.
Fig. 2.2 – Classification chronologique des de´tecteurs e´tudie´s.
Une classification suivant le type d’invariances ge´re´es peut e´galement s’ave´rer
judicieux. Il sera en effet plus aise´ de se´lectionner le de´tecteur approprie´ afin de pallier
aux diffe´rentes transformations de l’image. Elles permettent notamment de mode´liser
des changements de point de vue intra came´ra de´finissant un de´placement de cette
dernie`re (rotations, translations) et inter came´ra mettant en jeu des re´seaux de capteurs
(ste´re´o-vision). Les transformations e´tudie´es sont re´parties en quatres cate´gories.
– Les transformations euclidiennes (ou rigides) se composent de l’identite´, de
la rotation et de la translation. Elles pre´servent les angles, les distances et sont
inversibles. La figure 2.3 donne un aperc¸u des modifications de l’image obtenues
par le biais de ces transformations.
Fig. 2.3 – Transformations ge´ome´triques entre le repe`re 1 (gras) et
le repe`re 2 (pointille´) dans le cas rigide : (a) identite´, (b)
translation, (c) rotation, (d) exemple de transformation
euclidienne.
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– L’ajout du changement d’e´chelle isotrope aux pre´ce´dentes transformations, per-
met d’obtenir les similitudes (figure 2.4). Ces dernie`res pre´servent les angles, le
rapport des longueurs et sont inversibles.
Fig. 2.4 – Composantes des transformations de type similitude
entre deux repe`res (gras et pointille´) : (a)changement
d’e´chelle isotrope, (b)exemple de similitude.
– La troisie`me cate´gorie correspond aux transformations affines. Ces dernie`res
englobent les deux premiers types de modifications de l’image auxquels s’ajoutent,
la re´flection, le changement d’e´chelle anisotrope et le ’shear 1’. Cette cate´gorie
conserve les paralle`les et est inversible e´galement. La figure 2.5 repre´sente les
diffe´rentes transformations ajoute´es, et la re´sultante qui en de´coule.
Fig. 2.5 – Transformations affines entre le l’image 1 (gras) et
l’image 2 (pointille´e) : a) re´flection, (b) changement
d’e´chelle anisotrope (c) ’shear’ (d) exemple de transfor-
mation affine.
– Une dernie`re cate´gorie, nomme´e transformations projectives, est obtenue en
couplant l’ensemble des transformations pre´ce´dentes avec une modification de
la perspective de l’image. Elles pre´servent les droites mais ne conservent pas le
barycentre. La figure 2.6 repre´sente une transformation perspective de l’image.
1de´fini la non-orthogonalite´ du re´fe´rentiel image
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Fig. 2.6 – Transformation projective : exemple de perspective.
Les trois cate´gories retenues pour la classification des de´tecteurs peuvent donc eˆtre
synthe´tise´es par un diagramme (figure 2.7) repre´sentant la re´partition des diffe´rentes
modifications apporte´es a` l’image.
Fig. 2.7 – Sche´ma des diffe´rents types de transformations e´tudie´es.
Une pre´cision concernant les transforme´es affines et projectives, nous les rassemblons
en s’appuyant sur le fait qu’aucun e´le´ment supple´mentaire n’est apporte´ aux me´thodes
affines pour pallier aux proble`mes de perspectives.
2.2.1 Invariances aux transformations euclidiennes
De`s 1976, de nombreuses me´thodes de de´tection de points d’inte´reˆt ont vu le jour.
Certaines d’entre elles se basent sur l’utilisation d’une matrice hessienne [15] [39], [60],
d’autres s’appuient sur l’analyse du changement local d’intensite´ [1] [47] [85] [94] [102]
[89] [104]. Une description de ces diffe´rentes me´thodes est donc ne´cessaire afin d’en
de´tailler la construction et de de´finir les relations existantes entre elles.
2.2.1.1 De´tecteurs : Beaudet, Dreschler-Nagel, Kitchen-Rosenfeld
Nous allons e´tudier des de´tecteurs se basant sur l’utilisation des de´rive´es partielles
secondes, comme les de´tecteurs de Beaudet [15], de Dreschler-Nagel [39] ou encore de
Kitchen-Rosenfeld [60]. D’un point de vue the´orique, une analyse s’appuyant sur la
matrice hessienne, permet de de´terminer la nature des points critiques d’une fonction.
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Soit une fonction f a` n variables, note´es (xi)1≤i≤n, dont toutes les de´rive´es partielles






























fx21 fx1x2 . . . fx1xn





fxnx1 fxnx2 . . . fx2n
 (2.1)
On de´finit un point critique pouvant eˆtre, soit de´ge´ne´re´ lorsque le hessien (de´terminant
de la matrice hessienne) s’annule, soit non de´ge´ne´re´ et dans ce cas, il faut e´tudier sa
nature (point d’extremum local ou point col) a` travers le signe des valeurs propres de
la matrice H :
– si ces dernie`res sont positives, le point constitue un minimum local ;
– si elles sont ne´gatives, il constitue un maximum local ;
– s’il y a des valeurs propres de chaque signe, le point de´finit un point selle (point
col).
Beaudet [15] propose en 1976, en partant de la matrice hessienne H (e´quation 2.1)
applique´e a` la fonction I de l’image, de calculer une me´trique k proportionelle au hes-
sien :
k(x) = Cdet(H(gσ ∗ I(x))) (2.2)













Afin de de´terminer les coins, deux crite`res de se´lection sont choisis. Tout d’abord les
points critiques doivent eˆtre non de´ge´ne´re´s, et ensuite les valeurs propres de la matrice
H doivent eˆtre toutes du meˆme signe.
Cette me´thode d’analyse est reprise par Dreschler et Nagel en 1982 [39], qui ap-
portent notamment une ame´lioration sur la se´lection des points d’inte´reˆt. En partant de
l’e´quation 2.2 et en s’appuyant sur la proprie´te´ du changement de signe de la courbure
aux abords d’un coin, ils de´terminent un maximum xˆ1 puis cherchent localement un
minimum xˆ2 de k :
x1 = argmax
x
(k(x)) et x2 = argmin
x
(k(x)) (2.5)
La ligne joignant ces deux extre´ma, permet de de´terminer l’endroit ou` la pente du signal






Une autre approche, base´e sur une approximation locale polynoˆmiale de la fonction
I de l’image autour du point x0 = (x0; y0) a e´te´ propose´e par Kitchen-Rosenfeld [60] en




c1 + c2x+ c3y + c4x






Cette e´quation permet d’obtenir pour le premier :
kKR(x0) =





et pour le second :
kZH(x0) =












La se´lection des points d’inte´reˆt se fait de fac¸on identique a` celle du de´tecteur de Beaudet
(e´quation 2.4). La meˆme anne´e, Kitchen-Rosenfeld proposent une seconde approche, se
basant sur l’e´tude des variations des gradients le long des contours. En s’appuyant sur











Le score ainsi obtenu permet de de´tecter les zones a` forte modification de gradient
suivant les diffe´rents axes e´tudie´s et d’en pre´lever les points d’inte´reˆt. En conclusion a`
ce dernier de´tecteur, Nagel [88] montre que son approche et celle de Kitchen-Rosenfeld
sont identiques.
2.2.1.2 De´tecteurs : Harris, Noble, KLT, Achard
Une autre approche, base´e sur l’utilisation des de´rive´es premie`res partielles, peut
eˆtre utilise´e (de´tecteurs de Harris [47], Noble [89], KLT [102], et Achard [1]). Cette
me´thode de de´tection de points d’inte´reˆt consiste a` observer les changements locaux de




1 Ω(k)(I(k + x)− I(k))2, (2.11)
ou` x caracte´rise le vecteur de´placement. Cette e´quation permet, entre autre, d’obtenir
l’orientation et la norme des gradients, pour chaque pixel de l’image. D’un point de vue
mathe´matique, le gradient d’une fonction f(x, y) est un vecteur note´
−→∇ :
−→∇f = [fx, fy]T (2.12)
Le vecteur gradient pointe dans la direction du plus fort changement d’intensite´, et sa
longueur de´pend de son taux de variation. Une repre´sentation de gradients est donne´e
en figure 2.8.
12
Fig. 2.8 – Diffe´rents gradients repre´sentant les changements d’in-
tensite´ (sombre 7→ clair).
Dans leur approche faite en 1988, Harris et Stephens [47] proposent de modifier la
fonction E de l’e´quation 2.11 afin de pallier a` la faible discre´tisation de cette dernie`re. Ils
utilisent par conse´quent un de´veloppement de Taylor de la fonction d’intensite´ I autour
du point x0 = (x0; y0) :
I(x; y) ≈
(x0;y0)
I(x0; y0) + xIx + yIy + o(x
2; y2) (2.13)




1 Ω(k)[xIx + yIy + o(x
2; y2)]2 (2.14)
Pour les faibles de´placements, o(x2, y2) peut eˆtre ne´glige´ et finalement la fonction E
devient :
E(x) = x2(I2x × 1 Ω)(x) + 2xy(IxIy × 1 Ω)(x) + y2(I2y × 1 Ω)(x) (2.15)
Ils choisissent par la suite de remplacer le filtre binaire par un filtre gaussien gσ, en-
trainant un de´bruitage du signal et donc une ame´lioration de la re´ponse du de´tecteur.
L’e´quation pre´ce´dente devient :
E(x) = x2(I2x ∗ gσ)(x) + 2xy(IxIy ∗ gσ)(x) + y2(I2y ∗ gσ)(x) (2.16)
Harris et Stephens mettent e´galement en place une me´thode de se´lection de points
d’inte´reˆt base´e sur l’analyse du comportement ge´ne´ral de E. En effet, il est possible
d’en extraire le tenseur de structure note´ M :








Les valeurs propres de M correspondent aux courbures principales de la fonction E. Le
de´tecteur de Harris se base sur l’hypothe`se qu’un point est dit d’inte´reˆt si les valeurs des
deux courbures sont e´leve´es. Ceci peut se caracte´riser par l’analyse des valeurs propres
de M, note´es λ1 et λ2 avec λ1 ≥ λ2 :
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– si λ1 = λ2 = 0 : la zone se´lectionne´e est comple`tement uniforme (zone homoge`ne).
– si λ1 > λ2 = 0 : la zone correspond a` un contour et le vecteur propre associe´ a` λ1
lui est perpendiculaire.
– si λ1 > λ2 > ε (avec ε e´tant un seuil) : la zone caracte´rise un coin.
La figure 2.9 repre´sente l’influence des valeurs propres de M sur le voisinage d’un point.
Fig. 2.9 – Sche´ma simplifie´ de l’analyse des valeurs propres.
Un point est donc conside´re´ comme point d’inte´reˆt si ses valeurs propres λ1 et λ2
sont e´leve´es. Ne souhaitant pas de´terminer directement ces dernie`res, Harris et Stephens








et proposent la mesure kH suivante :
kH(x) = det(M)− αtrace(M)2 (2.19)
ou` α ∈ [0, 02; 0, 06] est une constante et kH est commune´ment appele´ crite`re de Harris.
La dernie`re e´tape de leur de´tecteur est la recherche de maxima locaux de kH .
La meˆme anne´e, Noble [89] propose une me´thode similaire. La seule diffe´rence re´sulte





En 1994, Shi et Tomasi [102] reprennent l’ide´e d’utiliser la matrice M pour cre´er
le KLT (Kanade-Lucas-Tomasi feature tracker), mais contrairement au de´tecteur de
Harris, ils choisissent de calculer les valeurs propres. Leur ide´e est de se´lectionner des
primitives qui peuvent eˆtre facilement suivies, lors d’un de´placement de la came´ra par
exemple. Afin de de´tecter les points d’inte´reˆt, deux crite`res sont donc mis en place :
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– les deux valeurs propres doivent eˆtre grandes ;
– en partant de λ1 ≥ λ2 et sachant que la valeur de λ1 est limite´e par l’e´tendu des
valeurs en niveaux de gris, il faut donc e´mettre une condition sur λ2 pour respecter
le premier crite`re.
Par conse´quent, un point x est conserve´ si la valeur propre λ2 aux coordonne´es (x,y)
est supe´rieure a` un certain seuil.
En s’appuyant sur les ide´es du de´tecteur de Harris, Achard et al. [1] proposent une
nouvelle approche base´e sur la proprie´te´ des angles entre gradients. Cette dernie`re stipule
que dans le cas d’un coin, les angles entre le gradient du point analyse´ et les gradients




y ∗m)(x) + I2y (I2x ∗m)(x)− 2IxIy(IxIy ∗m)(x)
(I2x ∗m+ I2y ∗m)(x)
(2.21)
ou` m de´fini la moyenne sur le voisinage. Pour leur de´tecteur, Achard et al. ont opte´




1 1 11 0 1
1 1 1
 (2.22)
La se´lection des points d’inte´reˆt est faite de fac¸on similaire a` celle du de´tecteur de
Harris. En effet, l’e´quation 2.21 peut s’identifier a` l’e´quation 2.15, proposant toutes les
deux un crite`re de se´lection. Le seuillage de ce dernier permet donc d’extraire les points
repre´sentant un coin.
Nous pouvons apporter quelques de´tails supple´mentaires concernant les de´tecteurs
multi-spectraux. Achard et al. [1] et Gouet et al. [45] proposent deux me´thodes s’ap-
puyant notamment sur l’ope´rateur de Zenzo [112]. Pour la premie`re, l’ajout de donne´es
multi-spectrales permet de ge´ne´raliser l’e´quation 2.21 et son de´veloppement de´finit kA
comme e´tant e´gal a` :
kA(x) =
α(x)




ou` α correspond au carre´ de la norme du gradient de I et θ a` son orientation. Pour la se-
conde proposition, Gouet et al. extraient tout d’abord les contours a` l’aide de l’ope´rateur
de Zenzo. Les points d’inte´reˆt sont extraits par seuillage de la valeur maximale de la
courbure d’intensite´.
2.2.1.3 De´tecteurs : Moravec, SUSAN, FAST
Dans l’optique de simplifier l’analyse du voisinage et/ou d’optimiser les temps
de calculs, certains de´tecteurs pre´fe`rent baser leur e´tude uniquement sur la fonction
d’intensite´ de l’image.
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Moravec [85] est un des premiers a` s’inte´resser a` la fonction d’intensite´ I. En 1977, il
propose d’utiliser la fonction E (e´quation 2.11), permettant notamment de de´terminer
les irre´gularite´s dans un signal, pour cre´er son de´tecteur. L’analyse locale qu’il propose
se base sur l’interpre´tation des diffe´rentes situations suivantes :
– dans le cas 1, la fonction E a de faibles valeurs dans toutes les directions :
→ zone homoge`ne.
– dans le cas 2, la fonction E a de faibles valeurs dans une direction et de fortes
valeurs dans la direction normale :
→ zone ayant un contour.
– dans le cas 3, la fonction E a de fortes valeurs dans toutes les directions :
→ zone ayant un coin.
La se´lection des points d’inte´reˆt va donc eˆtre focalise´e sur ce dernier cas.
argmin
x
(E(x)) >  (2.24)
ou`  est un seuil, de´termine´ de fac¸on a` se´lectionner uniquement les points les plus
pertinents. Le principe de ce de´tecteur est donc de rechercher les maxima locaux de
la valeur minimale de E. Il faut pre´ciser qu’en 1988, Harris et Stephens ont voulu, au
vu des bons re´sultats fournis par ce de´tecteur, reprendre les ide´es de Moravec, et les
ame´liorer. Ceci, comme il a e´te´ de´crit en 2.2.1.2, dans le but de le rendre plus stable et
plus performant.
En 1997, Smith et Brady [104] proposent un nouveau de´tecteur, nomme´ SUSAN
(Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus), qui se base sur une analyse locale
circulaire. La figure 2.10 donne un exemple du masque d’analyse utilise´.
Fig. 2.10 – Exemple de masques d’analyse du de´tecteur SUSAN
(haut), permettant le calcul des zones USAN (bas)
Pour chacun des cas observe´s ci-dessus, la somme des comparaisons entre chaque








ou` x0 est le centre du cercle et  correspond a` un seuil. Ce calcul permet ainsi de
de´terminer la zone USAN (Univalue Segment Assimilating Nucleus), repre´sentant le
nombre de pixels de meˆme niveau de gris que x0 (figure 2.10). La re´ponse du de´tecteur





 n(x0) si n(x0) < max(n)2
0 sinon
, (2.26)
ce qui revient a` dire que si le centre du cercle d’analyse se trouve sur un coin, alors la
taille de la zone USAN sera strictement plus petite que la demi-surface du masque.
Ayant pour objectif la diminution des temps de calculs, Rosten et Drummond [94]
mettent en place une nouvelle approche de se´lection de points d’inte´reˆt, le de´tecteur
FAST. Se basant sur les deux pre´ce´dentes me´thodes, ils proposent une analyse circulaire
locale de chaque pixel. La figure 2.11 donne une vue d’ensemble de l’analyse du pixel p
et du voisinage concerne´ (pixels 1 a` 16).
Fig. 2.11 – Repre´sentation de l’analyse du de´tecteur FAST (image
extraite de [94]).
Dans un premier temps, la valeur I(x) est compare´e avec celle des pixels correspon-
dant aux points cardinaux (pixels 1,5,9 et 13). Cela permet d’effectuer une se´lection
pre´liminaire, en s’appuyant sur le fait qu’un point x est conserve´ si au moins trois
des quatres pixels de comparaison sont, soit plus clairs, soit plus sombres que lui.
Le voisinage des points retenus est analyse´ suivant la figure 2.11 puis classe´ en trois
cate´gories (sombre, homoge`ne ou claire). Cette classification permet d’extraire rapide-
ment les points d’inte´reˆt de l’image. En effet, dans le cas ou` douze des seize pixels sont
conse´cutivement dans la meˆme cate´gorie, x est conside´re´ comme e´tant un coin.
2.2.2 Invariances aux similitudes
Nous avons vu dans la figure 2.7 que les similitudes sont l’ajout du changement
d’e´chelle isotrope aux transformations e´tudie´es pre´ce´demment. Afin d’y eˆtre le plus
robuste possible, notre e´tude s’est porte´e sur l’utilisation des espaces d’e´chelles. Intro-
duits en 1984 par Koenderink [62], ils permettent notamment, de ge´rer les diffe´rents
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changements d’e´chelles subis par l’image. Ils sont de´finis comme e´tant la repre´sentation
multi-re´solution d’un signal. En effet, un espace d’e´chelles permet, en partant de
l’image d’origine, de supprimer progressivement les de´tails afin de simuler d’e´ventuels
changements d’e´chelles. La figure 2.12 en donne une repre´sentation.
σ = 0 σ = 3 σ = 6
Fig. 2.12 – Repre´sentation multi-e´chelle d’une image, les de´tails dis-
paraissent progressivement, en fonction de l’e´chelle d’ob-
servation. L’espace d’e´chelle permet donc d’observer la
sce`ne de plus en plus loin.
D’un point de vue mathe´matique, cet espace est de´fini comme e´tant l’ensemble
des convolutions du signal par un filtre passe bas. Koenderink pre´conise l’utilisation
d’un filtre a` noyau gaussien. L’espace d’e´chelles line´aire (ou gaussien), note´ L, est donc
de´termine´ par :
L(x;σ) = gσ ∗ I(x) (2.27)
Il e´nume`re e´galement les diffe´rentes invariances ge´re´es, et notamment :
– l’invariance a` la translation :
(T(∆x,∆y)gσ ∗ I)(x) = (gσ ∗ T(∆x,∆y)I)(x) (2.28)
ou` T(∆x,∆y) est le vecteur translation.
– l’invariance a` la rotation :
Rθgσ(x) = gσ(x cos θ + y sin θ,−x sin θ + y cos θ), ∀θ ∈ R (2.29)
ou` θ est l’angle de rotation.
Les de´rive´es partielles sont de´finies de la fac¸on suivante :
Lxmyn(x, y, σ) = (
∂m+n
∂xm∂yn
gσ ∗ I)(x, y), ∀σ ∈ R+ (2.30)
De plus, il est possible de de´finir l’espace d’e´chelles laplacien, note´ ∇2L, de´termine´ par
l’e´quation :
∇2L = Lx2 + Ly2 (2.31)
18





(L[i+ 1, j;σ]− L[i− 1, j;σ]) (2.32)
Li2 [i, j;σ] = L[i+ 1, j;σ]− 2L[i, j;σ] + L[i− 1, j;σ] (2.33)
permettant notamment, d’obtenir une approximation discre`te de l’espace d’e´chelles.
Il e´tablie e´galement la meˆme anne´e une me´thode de re´pre´sentation multi-e´chelles de
l’image. Il propose enfin, en 1998 [70], une me´thode de se´lection automatique de l’e´chelle
caracte´ristique, base´e sur la maximisation du laplacien normalise´. D’un point de vue
mathe´matique, en se basant sur l’e´quation 2.31, il est possible de normaliser l’espace
d’e´chelles :
∇2normL(x;σ) = σ2∇2L(x;σ) (2.34)




La figure 2.13 pre´sente un exemple de de´termination d’e´chelle caracte´ristique. Les
courbes caracte´risent le laplacien normalise´ de l’image initiale (a` gauche) et de l’image
ayant subi un changement d’e´chelle de σ = 3 (a` droite). Nous pouvons observer que le
rapport des e´chelles caracte´ristiques extraites permet d’obtenir la valeur de ce σ.
Fig. 2.13 – Repre´sentation du laplacien normalise´ en fonction de
l’e´chelle d’exploration. Le maximum est atteint pour la
valeur d’e´chelle caracte´ristique.
2.2.2.1 De´tecteur Harris-Laplace
Afin d’accroˆıtre les performances et le nombre d’invariances du de´tecteur de Har-
ris, Mikolajczyk et Schmid [80] proposent en 2001, d’y inte´grer cette notion d’espace
d’e´chelles et de se´lection d’e´chelle caracte´ristique. Plusieurs me´thodes ont alors e´te´ en-
visage´es :
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– le laplacien (LoG) :
σ2(Lxx(x;σ) + Lyy(x;σ)) (2.37)
– la diffe´rence de gaussienne (DoG) :
I ∗ (gσn−1(x)− gσn(x)) (2.38)
Le tableau suivant rele`ve les re´sultats des tests effectue´s sur les me´thodes e´nonce´es :
Tab. 2.1 – Tests des diffe´rents estimateurs d’espace d’e´chelle.
Au vu de ces re´sultats, Mikolajczyk et Schmid proposent une approche multi-e´chelle du
de´tecteur de Harris, base´e sur le Laplacien. L’e´quation 2.17 est modifie´e afin d’obtenir
l’e´quation suivante :








ou` σD et σI repre´sentent respectivement les e´chelles de diffe´renciation et d’inte´gration.
La relation liant ces deux valeurs est de´finie par :
σD = k × σI avec k ∈ [0, 5; 0, 75] (2.40)
Mikolajczyk et Schmid pre´conise une valeur e´gale a` 0,7 pour le coefficient k. L’extraction
des points d’inte´reˆt se divise en deux parties :
– la de´tection de points d’inte´reˆt, par le biais des e´quations 2.19 et 2.39, pour n
valeurs d’e´chelle. Ceci permet d’obtenir les cartes de Harris dans l’espace multi-
e´chelles (exemple de carte de Harris : figure 2.14).
Fig. 2.14 – Cre´ation des cartes de Harris pour n e´chelles.
20
– la de´termination de l’e´chelle caracte´ristique. En effet, il apparaˆıt qu’a` certains
points de l’image initiale, correspondent plusieurs points a` des e´chelles diffe´rentes.
Il s’agit alors de de´terminer ceux qui caracte´risent re´ellement des structures locales.
Il faut donc de´finir, pour chaque point de´tecte´, son laplacien normalise´, afin de le
maximiser pour en de´duire l’e´chelle caracte´ristique (e´quation 2.35).
Les points d’inte´reˆt ainsi obtenus sont donc de´finis par leurs coordonne´es (x, y) et par
leur e´chelle caracte´ristique (ou d’inte´gration) note´e σI .
2.2.2.2 De´tecteur base´ sur des diffe´rences de gaussiennes (DoG)
Lowe [73] propose en 1999, d’inte´grer la notion d’espace d’e´chelles dans le calcul de
diffe´rences de gaussiennes, afin de rendre plus stable la de´tection de points d’inte´reˆt. En
se basant sur l’e´quation 2.27, il de´finit la fonction D(x, y;σ) comme e´tant la diffe´rence
de deux espaces d’e´chelles gaussiens conse´cutifs :
D(x, y;σ) = L(x, y; kσ)− L(x, y;σ) (2.41)
avec k un facteur multiplicateur constant (ge´ne´ralement e´gal a`
√
2). La figure 2.15
permet de visualiser les diffe´rentes e´tapes de construction du DoG.
Fig. 2.15 – Sche´ma des diffe´rences de gaussiennes : Partie gauche :
ensemble des images lisse´es par une gaussienne. Partie
droite : ensemble des images des diffe´rences de gaus-
siennes.
L’image re´sultante de la diffe´rence de gaussiennes peut eˆtre illustre´e par la figure
2.16.
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Fig. 2.16 – Illustration d’une diffe´rence de gaussiennes.
Cette approche ge`re la notion d’espace d’e´chelle, par le biais des n octaves, a`
l’inte´rieur desquels l’image est convolue´e par une gaussienne d’e´cart type kσ. Les images
re´sultantes des diffe´rences de gaussiennes permettent de de´terminer les maxima locaux.
En effet, un point est dit d’inte´reˆt si sa valeur est maximale sur sa 26-connexite´ (figure
2.17).
Fig. 2.17 – DoG : se´lection des points d’inte´reˆt suivant sa 26-
connexite´ (image extraite de [73]).
En 2004, Lowe [74] apporte quelques pre´cisions sur cette me´thode. Il de´montre no-
tamment la relation entre la fonction D (e´quation 2.41) et le calcul du laplacien norma-






ou` t = σ2. Il est possible d’approximer cette de´rive´e partielle :
∂L
∂σ
≈ L(x, y, kσ)− L(x, y, σ)
kσ − σ (2.43)
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et d’en de´duire ainsi la relation suivante :
L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) ≈ (k − 1)σ2∇2L (2.44)
L’espace d’e´chelles normalise´ ainsi obtenu correspond a` celui e´nonce´ par Lindeberg, a`
un facteur (k− 1) pre`s. Lowe rede´montre donc que la se´lection d’e´chelle caracte´ristique
est faite par le biais des n octaves. Il pre´cise e´galement que le facteur (k− 1) n’a aucun
impact sur la stabilite´ de la de´tection des points d’inte´reˆt.
2.2.2.3 De´tecteur fast-hessien
En 2006, Bay et al. [13] proposent un de´tecteur, base´ sur une approximation du
filtrage gaussien, leur permettant de diminuer conside´rablement les temps de calculs.







Bay et al. approximent les de´rive´es secondes des gaussiennes par des filtres plus simples
pre´sente´s en figure 2.18.
a b c d
Fig. 2.18 – Repre´sentation des de´rive´es secondes des fonctions gaus-
siennes (a, b) et des filtres d’approximations (c, d) uti-
lise´s par la me´thode SURF.
Les convolutions otenues par des de´rive´es re´gularise´es (par un filtrage gaussien) sont
note´es Dxx, Dxy et Dyy. Afin de garder la cohe´rence dans le filtrage, Bay et al. utilisent
un filtre approxime´ initial de taille 9× 9 correspondant a` un filtre gaussien d’e´cart type
σ = 1, 2. Cette cohe´rence est assure´e par l’e´quation suivante :
|Lxy(1, 2)|F |Dxx|F
|Lxx(1, 2)|F |Dxy|F = 0, 912... ≈ 0, 9 (2.46)
ou` | • |F est la norme de Frobenius. Le hessien sera donc de´termine´ par l’e´quation
suivante :
det(Happrox) = DxxDyy − (0, 9Dxy)2 (2.47)
Enfin, afin de ge´rer le multi-e´chelle, Bay et al. s’appuient sur un ensemble de masques
de tailles croissantes (9 × 9, 15 × 15, 21 × 21, 27 × 27,...) de´pendant de l’e´cart type
de la gaussienne a` approximer. Par exemple dans le cas d’un filtre de taille 27 × 27,
l’approximation correspond a` une gaussienne posse´dant un σ = 27
9
× 1, 2 = 3, 6.
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Ce de´tecteur permet notamment la de´tection de zones homoge`nes comme le montre
la figure 2.19.
Fig. 2.19 – De´tection de zones homoge`nes par le fast-hessien (image
extraite de [13]).
2.2.3 Invariances aux transformations affines et projectives
Afin d’eˆtre le plus robuste possible aux transformations affines, des adaptations des
diffe´rentes me´thodes e´tudie´es pre´ce´demment ont e´te´ propose´es. Introduit en 1994 par
Lindeberg [69] puis de´taille´ en 1997 par Lindeberg et Garding [71], cette adaptation
se base sur l’interpre´tation de la matrice des moments seconds note´e µL (ou matrice
d’auto-correlation) en multi-e´chelle, de´finie par :
µL(x; Σt,Σs) = gΣs ∗ (∇L(x; Σt)∇TL(x; Σt)), (2.48)
ou` ∇L = (Lx, Ly)T , Σt et Σs correspondent aux matrices de covariance. Lindeberg et
Garding de´montrent e´galement que pour toute transformation affine x1 = Bx2, ou` B
repre´sente la transformation affine, l’adaptation de la matrice des moments seconds en
multi-e´chelle est donne´e par :




ou` µL et µR sont les matrices des moments seconds, centre´es respectivement en x1 et
x2. B peut donc eˆtre estime´e en interpre´tant l’e´galite´ 2.49. La conse´quence, e´nonce´e
par Lindeberg, est que s’il existe une transformation affine B de telle sorte que µR
reste constante et e´gale a` la matrice identite´, alors le point observe´ est invariant aux
transformations affines.
D’un point de vue imple´mentation, cette me´thode se de´taille en quatre e´tapes :
– estimation locale de la matrice des moments seconds µ ;
– estimation locale de la transformation affine B, proportionnelle a`
√
µ ;
– transformation de l’image initiale par B ;
– ite´ration jusqu’a` l’obtention d’une matrice µ constante.
La figure 2.20 propose une illustration de cette me´thode sur une re´gion circulaire. Nous
observons qu’a` partir de la quatrie`me ite´ration, l’estimation de la matrice µ devient
stable et constante.
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Fig. 2.20 – Exemple de de´termination d’une transformation affine,
de fac¸on ite´rative.
Baumberg propose [12] en 2000, un proce´de´ couplant une me´thode de de´tection,
une adaptation affine et une mise en correspondance. Cette me´thode sera reprise et
ame´liore´e, quatre ans plus tard, afin de cre´er les de´tecteurs Harris-affine de Hessian-
affine.
2.2.3.1 De´tecteurs Harris-affine et Hessian-affine
En 2004, Mikolajczyk et Schmid proposent de coupler un de´tecteur multi-e´chelles
avec la me´thode d’adaptation (ou de normalisation) affine de´crite pre´ce´demment. Ils
proposent ainsi deux nouveaux de´tecteurs [82] : le Harris-affine et le Hessian-affine.
Pour chacun d’entre eux, la me´thode repose tout d’abord sur l’extraction multi-e´chelles
des points d’inte´reˆt, puis sur la de´termination ite´rative d’une re´gion locale circulaire.
La partie analyse multi-e´chelles de la sce`ne est assure´e par l’utilisation du de´tecteur
Harris-Laplace (e´quation 2.39) pour le Harris-affine, et celle du de´tecteur Hessian-
Laplace (e´quation 2.45) pour le Hessian-affine.
La de´termination de la re´gion elliptique centre´e sur le point d’inte´reˆt se divise
en plusieurs e´tapes. Dans un premier temps l’initialisation de la matrice de transfor-
mation U0 (correspondant a` l’identite´) et la re´cupe´ration des donne´es extraites (x0,
σ0D et σ
0
I ) est ne´cessaire. L’application de la matrice U
k sur l’image permettra de la
de´former afin de faire converger la re´gion locale vers une forme circulaire. L’e´tape
suivante consiste a` de´terminer les nouvelles valeurs d’e´chelle d’inte´gration σkI et de





(σ2I × det(Lxx(x;σI) + Lyy(x;σI))) (2.50)








En utilisant ces deux valeurs dans l’e´quation 2.19, Mikolajczyk et Schmid proposent un





D))− αtrace2(µ(x;σkI , σkD))) (2.52)
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Les e´tapes suivantes consistent a` mettre a` jour la matrice Uk = µkUk−1 et a` re´ite´rer ce
processus jusqu’a` obtention d’une re´gion locale circulaire. La figure 2.21 illustre cette
me´thode d’adaptation affine.
Fig. 2.21 – Exemple d’adaptation affine d’une re´gion elliptique. Le
calcul ite´ratif de la matrice U permet de ramener le
proble`me a` une simple rotation.
La normalisation affine, caracte´rise´e par la matrice Uk entraine la transformation
de l’ellipse en cercle. Les deux re´gions obtenues sont lie´es par une simple rotation R,
permettant ainsi la suppression des proble`mes dus aux transformations affines et pro-
jectives. En de´finitive, ces deux me´thodes ne diffe`rent que par leur partie analyse multi-
e´chelles, et donnent un nombre de points et des re´sultats similaires.
2.2.3.2 De´tecteur MSER
Matas et al. [78] proposent en 2002 une approche originale permettant de de´finir une
re´gion d’inte´reˆt robuste aux transformations affines. Dans un premier temps, une e´tape
de classification permet de regrouper en classe chaque pixel de l’image suivant sa valeur
d’intensite´. L’histogramme ainsi cre´e´ permet de de´terminer une fonction d’intensite´ en
se basant sur l’aire de chaque classe. En appliquant diffe´rents seuillages a` cette fonction
d’intensite´, certaines re´gions de l’image classifie´e vont varier et d’autres non. Les re´gions
d’inte´reˆt correspondent donc a` celles qui restent robustes aux diffe´rents seuillages. Matas
et al. de´montrent que les re´gions d’inte´reˆt ainsi extraites, sont invariantes aux transfor-
mations affines, aussi bien photome´triques que ge´ome´triques.
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2.3 Les diffe´rentes me´thodes de description d’un
point d’inte´reˆt
Afin de permettre la mise en relation des diffe´rents points de´tecte´s, l’utilisation
d’une me´thode de description est indispensable. Cette dernie`re permet de caracte´riser
chaque point d’inte´reˆt, et d’en extraire diffe´rentes composantes (intensite´s, informations
sur le voisinage, e´chelles, gradients, ...). N’ayant propose´ que des de´tecteurs locaux
dans le paragraphe pre´ce´dent, l’e´tude des descripteurs se limitera donc au domaine local.
Il existe une multitude de me´thodes de description, chacune ayant ses avantages et ses
inconve´nients. Il est donc indispensable d’en connaˆıtre les caracte´ristiques afin de choisir
la plus approprie´e a` la proble´matique. D’un point de vue historique, la premie`re me´thode
a` avoir e´te´ propose´e se base uniquement sur le point d’inte´reˆt, et plus particulie`rement
sur l’utilisation de ses coordonne´es. Par la suite l’observation de son voisinage a permis
d’ame´liorer fortement les re´sultats. Pour ce faire, un certain nombre de me´thodes ont
e´te´ cre´e´es se basant sur un re´sume´ visuel plutoˆt que sur les pixels, nous pouvons citer
les moments, les transforme´es, ou encore les histogrammes. Nous proposons donc de
de´tailler ces diffe´rents descripteurs et leur me´thode de caracte´risation.
2.3.1 Descripteur base´ sur les moments
La description base´e sur les moments a e´te´ initialement propose´e pour de la recon-
naissance d’objets. Ils e´taient utilise´s pour travailler sur des images contenant l’objet
entier. L’avantage des moments, tels que les moments de Hu et de Zernike, est leur
invariance aux translations, rotations et changements d’e´chelle isotrope. Ne´anmoins, un
changement de point de vue, un changement d’e´chelle anisotrope ou l’ajout d’occulta-
tions, provoque une forte diminution de la qualite´ des re´sultats. En se basant sur les
e´tudes comparatives propose´es par Choksuriwong et al. en 2005 [26] et 2008 [27], nous
proposons d’en de´tailler les principaux composants.
2.3.1.1 Les moments de Hu
Introduits en 1962 par Hu [53], leur utilisation e´tait tout d’abord globale, puis en
limitant le calcul des moments a` un voisinage d’un point d’inte´reˆt, cette me´thode est
devenue locale. Cette dernie`re se base sur la de´termination des moments centraux et
de leur normalisation. Soit un moment d’ordre (p + q) avec (p, q > 0), l’e´quation 2.53




xpyqI(x+ x0; y + y0)dxdy, (2.53)
ou` (xo, yo) repre´sentent les coordonne´es du point d’inte´reˆt. L’e´quation 2.54 caracte´rise








Hu propose donc d’utiliser une succession de polynoˆmes, base´s sur l’e´quation 2.54, afin
de cre´er un descripteur local. Les polynoˆmes pre´sente´s en 2.55 caracte´risent ainsi le
voisinage du point d’inte´reˆt.

MHu1 = µ2,0 + µ0,2
MHu2 = (µ2,0 − µ0,2)2 + 4µ21,1
MHu3 = (µ3,0 − 3µ1,2)2 + (3µ2,1 − µ0,3)2
MHu4 = (µ3,0 + µ1,2)
2 + (µ2,1 + µ0,3)
2
MHu5 =(µ3,0 − 3µ1,2)(µ3,0 + µ1,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − 3(µ2,1 + µ0,3)2]
+ (3µ2,1 + µ0,3)(µ2,1 + µ0,3)[3(µ3,0 + µ1,2)
2 − (µ2,1 + µ0,3)2]
MHu6 =(µ2,0 − µ0,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − (µ2,1 + µ0,3)2] + 4µ1,1(µ3,0 + µ1,2)
(µ2,1 + µ0,3)
MHu7 =(3µ2,1 − µ0,3)(µ3,0 + µ1,2)[(µ3,0 + µ1,2)2 − 3(µ2,1 + µ0,3)2]
− (µ3,0 − 3µ1,2)(µ2,1 + µ0,3)[3(µ3,0 + µ1,2)2 − (µ2,1 + µ0,3)2]
, (2.55)
MHuk (avec k ∈ [[1; 7]]) repre´sente le moment de Hu d’indice k. L’auteur de´crit et
justifie e´galement les invariances par translation, rotation et changement d’e´chelle de
son descripteur.
2.3.1.2 Les moments de Zernike
Les polynoˆmes de Zernike ont e´te´ introduits en 1934 avant d’eˆtre utilise´s dans le
domaine de l’optique, de la robotique, puis en vision par ordinateur, notamment en
2003 par Chong et al. [28]. D’un point de vue ge´ne´ral, un polynoˆme de Zernike, note´
P (r, θ) et caracte´rise´ par son rayon r et son angle θ, est de´fini par :
Pmn(r, θ) = Rmn(r)e
−jnθ, (2.56)













Afin de de´crire localement un point d’inte´reˆt, l’auteur propose d’utiliser les moments
de Zernike. Ces derniers se basent sur un ensemble de polynoˆmes de´crits par l’e´quation
2.56, caracte´risant ainsi un ensemble orthogonal de´fini sur un disque unite´. Il est par






VI(x; Ω)[Pmn(r, θ)]drdθ. (2.58)
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Finalement, le descripteur est compose´ de seize moments de Zernike, suivant les seize
polynoˆmes liste´s en 2.59.
P00(r, θ) = 1 P11(r, θ) = r
P02(r, θ) = 2r
2 − 1 P22(r, θ) = r2
P13(r, θ) = 3r
3 − 2r P33(r, θ) = r3
P04(r, θ) = 6r
4 − 6r2 + 1 P24(r, θ) = 4r4 − 3r2
P44(r, θ) = r
4 P15(r, θ) = 10r
5 − 12r3 + 3r
P35(r, θ) = 5r
5 − 4r3 P55(r, θ) = r5
P06(r, θ) = 20r
6 − 30r4 + 12r2 − 1 P26(r, θ) = 15r6 − 20r4 + 6r2
P46(r, θ) = 6r
6 − 5r4 P66(r, θ) = r6
(2.59)
Les re´sultats propose´s dans la litte´rature montrent que l’utilisation de ce type de moment
est meilleure, notamment en termes de redondance de l’information et de possibilite´ de
reconstruction.
2.3.2 Descripteur base´ sur les transforme´es inte´grales
Il existe un certain nombre de me´thodes utilisant les transforme´es inte´grales pour
de´crire localement un point d’inte´reˆt. Ghorbel en donne une description succincte en
1994 [44], puis Derrode et al. s’inte´ressent a` l’utilisation des transforme´es de Fourier en
1999 [35] et 2001 [36]. Plus re´cemment Mennesson et al. [79] pre´sentent de nouveaux
descripteurs utilisant notamment une ge´ne´ralisation des transforme´es. Le principe de






ou` k repre´sente le noyau de la transforme´e. Cette dernie`re doit remplir deux conditions,
elle doit eˆtre inversible et le module de la transforme´e doit eˆtre invariant.
En se basant sur la relation 2.60, la transforme´e de Fourier locale d’un point d’inte´reˆt
est e´gale a` :














ou` r et θ correspondent aux coordonne´es polaires du point.










En couplant ces diffe´rents types de transforme´es, les auteurs obtiennent des invariances
par translation (avec Fourier), par rotation (avec Fourier circulaire et Fourier-Mellin)
et par changement d’e´chelles (avec Fourier-Mellin).
2.3.3 Descripteur base´ sur les histogrammes
D’un point de vue ge´ne´ral, l’histogramme repre´sente une estimation de la distribution
des intensite´s de l’image. Swain et Ballard [106] utilisent en 1991 des histogrammes
ayant pour objectif la reconnaissance d’objets. De nombreuses me´thodes ont de`s lors
e´te´ propose´es et il est posible de les classer en deux cate´gories, l’une s’appuyant sur
des histogrammes d’intensite´s lumineuses [106] [98] et l’autre sur des histogrammes de
gradients oriente´s [22] [74] [73] [46] [13] [108] [86] [32] [107]. Nous proposons d’en donner
une description afin de faciliter le choix de la me´thode a` utiliser.
2.3.3.1 Histogramme d’intensite´ lumineuse (ou de couleur)
L’histogramme de couleur propose´ en 1991 par Swain et Ballard [106] puis repris par
Schiele et Waibel [98] en 1995, est utilise´ comme re´sume´ visuel de l’image. Il pre´sente
l’avantage d’avoir une construction rapide et peu one´reuse en terme d’espace me´moire.
Appele´ commune´ment ’estimateur de densite´ non-parame´trique du premier ordre’, l’his-
togramme consiste en un graphique statistique permettant de repre´senter la distribution
des intensite´s des pixels. Ge´ne´ralement applique´ a` l’image entie`re, il est ne´anmoins pos-
sible de l’extraire dans le voisinage d’un point d’inte´reˆt. L’histogramme h du voisinage






1 (I(x) = i) avec i ∈ Q = [[0; 255]]. (2.64)
Pour re´sumer, l’histogramme consiste donc a` comptabiliser le nombre de pixels
pre´sentant la meˆme valeur d’intensite´ dans le voisinage conside´re´.
2.3.3.2 Histogramme de gradients oriente´s (HOG)
Propose´s en 2005 par Dalal et Triggs [32], les histogrammes de gradients oriente´s
sont utilise´s principalement en vision par ordinateur pour de la de´tection d’objets. Leurs
utilisations se sont e´galement re´ve´le´es particulie`rement efficaces pour la de´tection de
personnes. D’un point de vue ge´ne´ral, un gradient permet de calculer les variations
d’une fonction par rapport aux changements de ses parame`tres. Dans le cas d’une image,
la de´termination du gradient consiste a` calculer la variation de l’intensite´ des pixels
dans diffe´rentes directions. La figure 2.22 illustre le calcul des gradients horizontaux et
verticaux sur une image entie`re.
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Fig. 2.22 – Exemple de gradients d’une image. A gauche : image
initiale, au centre : gradients horizontaux, a` droite : gra-
dients verticaux.
En effectuant une telle analyse sur une image entie`re ou sur un voisinage, nous
construisons un histogramme de gradients oriente´s permettant d’e´tudier les orienta-
tions des gradients locaux. L’ide´e directrice d’un HOG est que l’apparence et la forme
d’un objet dans une image peuvent eˆtre de´crites par la re´partition de l’intensite´ du gra-
dient. L’analyse des diffe´rentes me´thodes existantes permet de diffe´rencier deux types
d’architecture : une construction a` base carre´e appele´e R-HOG et une autre a` base circu-
laire appele´e C-HOG. Les diffe´rents descripteurs utilisant des histogrammes de gradients
oriente´s peuvent donc eˆtre classe´s dans l’une des deux cate´gories cite´es.
A) R-HOG
a) SIFT
Nous avons pre´sente´ au §2.2.2.2 le de´tecteur propose´ par Lowe, utilisant des
diffe´rences de gaussiennes afin d’extraire les primitives. L’auteur propose e´galement en
1999 [73] puis en 2004 [74], de coupler ce de´tecteur a` un descripteur local base´ sur des
histogrammes de gradients oriente´s. Les donne´es fournies initialement par le de´tecteur
sont les coordonne´es des points d’inte´reˆt ainsi que leur e´chelle caracte´ristique. Une
e´tape pre´liminaire consiste a` construire l’histogramme des orientations locales de´finies
en chaque point (x) par :
θ(x) = arctan(
L(x, y + 1)− L(x, y − 1)
L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)) (2.65)
Cet histogramme se compose de trente-six intervalles (36 classes), couvrant chacun un
angle de dix degre´s. Ce dernier est ponde´re´ d’une part par un filtre gaussien d’e´cart-type
e´gal a` une fois et demie la valeur de l’e´chelle locale et d’autre part par l’amplitude m
de chaque point defini par :
m(x, y) =
√
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (2.66)
Les pics ainsi obtenus correspondent aux orientations dominantes. L’auteur pre´conise un
seuillage de la se´lection de ces orientations afin qu’elles permettent d’atteindre au moins
quatre-vingts pour cent de la valeur maximale. La figure 2.23 repre´sente la construction
d’un tel histogramme et la se´lection des orientations dominantes.
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Fig. 2.23 – Exemple d’histogramme des orientations. A gauche :
gradients des pixels de´finissant le voisinage du point, au
centre : histogrammes des orientations suivant 36 bins,
a` droite : extraction des orientations dominantes.
Par souci de visibilite´ nous ne repre´sentons que huit des trente-six orientations
possibles sur la partie droite de la figure 2.23. En de´finitive, chaque point d’inte´reˆt est
de´fini par quatre parame`tres : ses coordonne´es, son e´chelle et son orientation.
La feneˆtre de description du voisinage du point d’inte´reˆt posse`de une taille fixe
de 16x16 pixels, subdivise´e en 4x4 zones de 4x4 pixels chacune. Dans un premier
temps ce masque d’analyse est recale´, par le biais d’une rotation d’un angle e´gal a`
l’orientation local du point, afin de garantir l’invariance a` la rotation. A l’inte´rieur
de chacune des seize zones est calcule´ un histogramme des orientations base´ sur huit
intervalles (suivant un angle de pi
4
) et subissant deux ponde´rations, une par l’amplitude
du gradient et l’autre par convolution avec une gaussienne. Le choix de huit classes
pour la re´partition des gradients s’appuie sur un certain nombre de tests et de re´sultats.
Nous proposons de visualiser l’influence du nombre d’intervalles sur les performances
du descripteur (figure 2.24).
Fig. 2.24 – Graphique extrait de [73] repre´sentant l’influence du
nombre d’intervalles sur les performances du descrip-
teur. Au vue de ces courbes, le choix de huit classes
pre´sente les meilleurs re´sultats.
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L’e´tape suivante consiste a` concate´ner et normaliser les seize histogrammes ainsi
obtenus. Afin de limiter la sensibilite´ du descripteur aux changements de luminosite´, les
valeurs infe´rieurs a` 0,2 sont remplace´es par 0 et l’histogramme est de nouveau normalise´.
La figure 2.25 illustre la construction de ce descripteur.
Fig. 2.25 – (Gauche) : le lissage et l’analyse des gradients locaux,
(droite) : la concate´nation des histogrammes de zones
afin de cre´er le descripteur final.
La dimension de ce descripteur a tout d’abord e´te´ perc¸ue comme e´tant trop
grande, ne´anmoins Lowe de´montre que le choix d’un descripteur de taille 128 (seize
histogrammes de huit classes chacun) permet d’accroˆıtre fortement les performances
tout en accusant une augmentation assez faible du temps de calcul. Il a e´galement
de´montre´ que le taux d’appariement de´passe les 50% pour un changement de point
de vue supe´rieur a` 50˚ , lui permettant ainsi d’eˆtre robuste aux transformations affines
d’un point de vue local.
En 2006, Grabner et al. [46] proposent une me´thode d’approximation du SIFT afin
d’en diminuer les temps de calculs. Se basant sur les travaux publie´s en 2001 par Viola
et Jones [109], les auteurs ope`rent un certain nombre de modifications. Tout d’abord
la de´tection s’effectue sur des images inte´grales et n’interpre`te plus les diffe´rences de
gaussiennes mais les diffe´rences des moyennes locales (DoM : Difference of Mean). La
figure 2.26 compare la me´thode SIFT ’classique’ et celle approxime´e.
Fig. 2.26 – Comparaison entre une de´tection base´e DoM (gauche)
et une de´tection base´e DoG (droite). (images extraites
de [46])
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Le taux de re´pe´tabilite´ entre les deux approches est sensiblement le meˆme, tout
comme le nombre de points de´tecte´s, mais le temps d’execution a e´te´ divise´ par quatre.
Afin d’ame´liorer e´galement la partie description locale, Grabner et al. s’appuient sur
l’utilisation d’histogrammes inte´grals propose´s par Porikli en 2005 [91]. Ce proce´de´
permet de supprimer la de´pendance entre la taille du masque d’analyse et la construc-
tion des histogrammes. En de´finitive, ces diffe´rentes approximations (ou modifications),
permettent de diminuer les temps de calculs d’un facteur huit.
La meˆme anne´e, Chiu et Lozano-Perez [24] proposent de remplacer le masque des-
criptif carre´ du SIFT par une analyse circulaire adaptative. Le principe consiste donc a`
cre´er une zone circulaire autour du point d’inte´reˆt, et de de´former ce cercle en se basant
sur les informations locales fournies par le de´tecteur. Ce proce´de´ permet d’accroˆıtre les
performances du descripteur, notamment pour des proble`mes de changements de point
de vue.
b) SURF
En 2006, Bay et al. [13] proposent une nouvelle me´thode de description locale de
points d’inte´reˆt, nomme´e SURF (Speeded-Up Robust Features). Fortement influence´s
par l’approche de SIFT, ils couplent une e´tape de recalage de la zone d’analyse avec la
construction d’un histogramme de gradients oriente´s. La premie`re e´tape de leur proces-
sus est donc de de´terminer l’angle de rotation (ou de recalage) a` appliquer a` la feneˆtre
de description locale. Pour se faire, les auteurs appliquent des ondelettes de Haar sur
l’image inte´grale permettant ainsi de diminuer les temps de calculs de fac¸on significative.
Ces ondelettes permettent de calculer les de´rive´es premie`res de l’image sur un voisinage
carre´ et d’e´tudier ainsi la re´partition des gradients horizontaux et verticaux. De`s lors les
re´ponses des ondelettes permettent de tracer le graphique de distribution des gradients
et d’en de´duire l’angle de recalage. La figure 2.27 sche´matise cette e´tape : sur l’image
initiale le cercle repre´sente la re´gion d’inte´reˆt dont le rayon est e´gal a` 6s ou` s correspond
a` l’e´chelle caracte´ristique extraite du de´tecteur fast-hessien de´crit au §2.2.2.3.
Fig. 2.27 – De´termination de l’angle de recalage du SURF, en ana-
lysant la re´partition des re´ponses des ondelettes de Haar.
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Les ondelettes de Haar sont constitue´es d’une partie noire ayant la valeur -1 et
d’une partie blanche ayant la valeur +1 et leur taille est e´gale a` 4s. La de´termination de
l’angle de recalage illustre´e par la figure 2.27 (partie de droite) se base sur la recherche
de la re´partition majoritaire des re´ponses des ondelettes dans une zone de rayon pi
3
(zone grise sur le sche´ma).
La partie description locale se base quant a` elle sur les sommes des re´ponses des
ondelettes horizontales et verticales ainsi que sur leurs normes. Les figures 2.28 et 2.29
sche´matisent la construction du descripteur. Dans la premie`re, nous repre´sentons le
masque d’analyse du SURF de taille 20s centre´e sur le point d’inte´reˆt.
Fig. 2.28 – Masque d’analyse du SURF divise´ en 4x4 re´gions, elles
meˆme divise´es en 5x5 sous-re´gions. Le lissage gaussien
est proportionnel a` l’e´chelle locale : σ = 3, 3σc.
Nous observons que la zone de description est divise´e en seize re´gions, chacunes e´tant
a` leur tour e´chantillone´es en vingt-cinq sous-re´gions. Une analyse en ondelettes est alors
effectue´e sur chaque re´gion afin de construire le descripteur final, comme le montre le
sche´ma de la figure 2.29.
Fig. 2.29 – Extraction des diffe´rentes composantes du descripteur
SURF par le biais des ondelettes de Haar dont la taille
est e´gale a` 2s.
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Le descripteur final est donc constitue´ de la somme des gradients en x et en y ainsi
que de la somme de leur norme respective, pour l’ensemble des seize re´gions.
Bay et al. a propose´ une variante a` cette me´thode (U-SURF) permettant de diminuer
les temps de calculs mais entrainant une diminution de l’invariance a` la rotation. Dans
la meˆme optique, Lepetit [19] a pre´sente´ en 2010 un descripteur binaire obtenant des
re´sultats assez proches de ceux du SURF, tout en e´tant plus rapide.
c) CDIKP / KPB-SIFT
Pre´sente´ en 2008 par Tsai et al. [108] puis repris en 2010 par Zhao et al. [114],
l’ide´e directrice est de remplacer l’e´tape d’analyse en ondelettes de Haar du SURF par
l’utilisation de noyaux de Walsh-Hadamard (WH) [50]. Un certain nombre d’e´tapes,
telles que l’extraction des points d’inte´reˆt ou la se´lection du voisinage, reste identique a`
celui des me´thodes classiques (SIFT, SURF). Ne´anmoins la cre´ation de voisinages multi-
re´solution est une nouveaute´. Elle permet d’extraire un voisinage a` diffe´rentes e´chelles,
ce proce´de´ sera e´galement utilise´ par le descripteur de Cheng. Le recalage du masque
d’analyse et le calcul des composantes du descripteur ont e´te´ modifie´s et s’appuient sur














Cet outil permet de cre´er un plus grand nombre de filtre et les tests de´montrent l’ac-
croissement du pouvoir discre´minant du descripteur. Nous proposons d’illustrer (figure
2.30) la construction d’un tel descripteur.
Fig. 2.30 – Exemple de noyaux de Walsh-Hadamard, ou` les parties
noires sont e´gales a` -1 et les parties blanches a` 1. La par-
tie de gauche repre´sente les voisinages multi-re´solutions
du voisinage du point d’inte´reˆt.
Chaque voisinage est filtre´ par l’ensemble des noyaux WH afin d’en extraire les
diffe´rentes composantes constituant le descripteur final. Les auteurs montrent que leur
descripteur posse`de une taille plus petite que celle du SIFT et permet d’accroˆıtre les
performances de ce dernier.
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d) A-SIFT
Introduit en 2009 par Morel et Yu [86][87], le ASIFT s’appuie sur les diffe´rents outils
de´taille´s dans la me´thode SIFT. L’objectif de leur approche est d’inte´grer un mode`le de
came´ra affine dans la me´thode de description afin d’augmenter le nombre d’invariances
ou de renforcer celles qui existent de´ja`. Les auteurs proposent donc d’estimer l’ensemble
des transformations que peut subir l’image. Pour ce faire, ils utilisent un mode`le de
de´formation de´fini pour un point x par :























avec λ > 0, (2.69)
il est possible de sche´matiser le mode`le de came´ra affine par la figure 2.31.
Fig. 2.31 – Mode`le de came´ra affine utilise´ par la me´thode ASIFT.
(image extraite de [86])
Les parame`tres θ et φ de´terminent l’angle de vue de la came´ra par rapport
au plan u. ψ repre´sente quant a` lui l’angle de rotation de la came´ra. Ce mode`le
permet de de´terminer un certain nombre d’images cle´s repre´sentant l’ensemble des
transformations possibles. La figure 2.32 illustre le re´sultat final, se re´sumant a` la mise
en correspondance de deux images A et B ainsi que de leurs transformations.
Les re´sultats pre´sente´s par les auteurs sont nettement supe´rieurs a` ceux des me´thodes
classiques pour de fortes transformations de l’image (changement de point de vue de
quatre-vingt degre´s par exemple). Ne´anmoins le temps de calcul de cette approche
augmente conside´rablement (de cinq a` six fois plus one´reux que la me´thode SIFT). Par
conse´quent cette me´thode est utilise´e dans le cas de transformations importantes de
l’image n’ayant aucune contrainte temporelle.
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De´taille´ en 2005 par Mikolajczyk et Schmid [83] puis teste´ la meˆme anne´e par Da-
lal et Triggs [32], le descripteur GLOH (Gradient location-orientation histogram) a e´te´
propose´ afin d’augmenter les performances du SIFT. Il est repris en 2009 par Chan-
drasekhar [20] afin d’e´tudier toutes les possibilite´s de cette me´thode et de l’ame´liorer.
L’ide´e ge´ne´rale est de construire un histogramme de gradients oriente´s dans un plan
circulaire. Pour ce faire, le GLOH est constitue´ de dix-sept zones d’analyse suivant trois
parame`tres radiaux et huit parame`tres angulaires. La figure 2.33 donne un aperc¸u du
masque d’analyse complet de ce descripteur.
Fig. 2.33 – Masque d’analyse de la me´thode GLOH, constitue´ de
trois cercles de rayon r1,r2 et r3, dont les deux plus grand
sont divise´s en huit zones (avec un pas de pi
4
).
En chacune des zones, un histogramme de gradients oriente´s est construit suivant
seize classes (intervalles de pi
8
). L’histogramme final est donc constitue´ de 272 donne´es,
seuille´es et normalise´es. Les re´sultats obtenus prouvent que cette approche ame´liore
dans certains cas la me´thode traditionnelle du SIFT.
38
b) DAISY
Le descripteur DAISY propose´ par Tola et al. en 2008 [107] est une nouvelle approche
de description locale s’inspirant des avantages des me´thodes SIFT et GLOH. Elle a pour
objectif d’acce´lerer les temps de calculs et d’ame´liorer la gestion des invariances. L’ide´e
principale est de remplacer les calculs de gradients des me´thodes pre´ce´demment cite´es
par des filtres de de´rive´es gaussiennes oriente´es. Fortement influence´s par la me´thode du
SIFT (descripteur suivant huit classes), les auteurs proposent de cre´er huit orientations
de´finies par :




ou` θ est l’orientation de la de´rive´e. Chaque Mθ ainsi cre´e´e correspond a` l’ensemble des
gradients d’une orientation donne´e, ayant une norme positive. Pour leur descripteur
Tola et al. pre´sentent un masque d’analyse circulaire original de´crit dans la figure 2.34,
constitue´ de 25 cercles de´finis suivant 3 e´chelles.
Fig. 2.34 – Masque d’analyse du descripteur Daisy, constitue´ de
vingt-cinq cercles recale´s suivant l’orientation locale du
point d’inte´reˆt. (image extraite de [107])
De`s lors, un histogramme de gradients oriente´s est calcule´ a` l’inte´rieur de chaque
cercle. En se basant sur les orientations de´crites par l’e´quation 2.70. l’histogramme hσ







Ce dernier est normalise´ afin d’accroˆıtre l’invariance aux changements de luminosite´ et se
note h˜σ(x). Le descripteur final, note´D(x0) se compose donc de vingt-cinq histogrammes




















lj(x0, Ri) repre´sente l’indice du cercle avoisinant. Les cercles sont ordonne´s suivant
trois rayons : R1, R2 et R3 et suivant huit orientations : 1 → N avec l’indice 1 pour
l’orientation locale du point d’inte´reˆt et N = 8.
Au vu des re´sultats obtenus les auteurs conseillent les valeurs suivantes : R1 = 2, 5,
R2 = 3R1 et R3 = 6R1 ainsi que : σ1 = 2, 55, σ2 = 3σ1 et σ3 = 5σ1. Les tests permettent
e´galement d’affirmer que la me´thode Daisy offre une diminution des temps de calculs
d’un facteur cinquante par rapport au SIFT.
c) Descripteur de Cheng
Propose´ en 2008 par Cheng et al. [22], ce descripteur s’appuie sur une description
mutli-e´chelles du voisinage du point d’inte´reˆt. Apre`s une e´tape d’extraction des primi-
tives, dont le choix de la me´thode de de´tection est libre, les auteurs cre´ent un nombre
de´fini de re´gions d’inte´reˆt, au voisinage du point. L’image 2.35 donne un aperc¸u d’une
telle analyse.
Fig. 2.35 – Exemple d’un descripteur de Cheng, analysant suivant
s re´gions d’inte´reˆt proportionnelles a` l’e´chelle locale.
(images extraites de [22])
Chaque re´gion d’inte´reˆt posse`de une taille T de´finie par :
Ts = s× σ avec s = 0, ..., 2N, (2.73)
ou` σ est l’e´chelle locale du point. La construction d’un histogramme par re´gions permet
notamment d’accroˆıtre la robustesse aux occultations. Chaque histogramme se base sur
les gradients locaux et sur leur orientation, mais a` la diffe´rence des me´thodes pre´ce´dentes
(SIFT, SURF), les auteurs pre´conisent de supprimer l’e´tape de lissage gaussien de
l’image.
2.4 Les me´thodes de mise en correspondance
La mise en correspondance de points d’inte´reˆt est un processus indispensable aux
applications ste´re´o (mettant en jeu plusieurs images). En effet il sert de passerelle entre
le “haut niveau” (reconstruction, reconnaissance,...) et le “bas niveaux” (extraction
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d’informations). L’objectif d’un appariement est de rechercher, dans plusieurs images,
le couple de points ayant la meilleure similarite´ (ou ressemblance). La figure 2.36 illustre
la mise en correspondance entre les ensembles de points {xk}16k6K et {xl}16l6L, afin
d’obtenir le meilleur taux d’appariement.
Fig. 2.36 – Repre´sentation d’une mise en correspondance entre les
points {xk}16k6K et {xl}16l6L.
Trois cas sont alors possibles :
– les bon appariements (appele´s e´galement inliers) qui de´terminent la qualite´ et la
pre´cision de mise en correspondance d’une me´thode ;
– les mauvais appariements (aussi appele´s outliers) qui de´te´riorent les performances
des applications “haut niveau”, l’objectif est donc d’en diminuer le nombre ;
– les points qui ne s’apparient pas, ge´ne´ralement issus d’un processus cherchant a`
diminuer les outliers, ils ont l’avantage de ne pas pe´naliser les applications “haut
niveau”.
Il existe un grand nombre de me´thodes locales d’appariement de points d’inte´reˆt et
nous proposons d’en lister les diffe´rentes composantes. Ayant propose´ une e´tude cible´e
sur l’extraction et la caracte´risation de points d’inte´reˆt, notre analyse des me´thodes
d’appariements se limite donc a` la mise en correspondance de ces derniers. Le principe
est d’interpre´ter les informations du point d’inte´reˆt et de son voisinage proche pour
extraire le couple pre´sentant la meilleure ressemblance. Nous proposons d’e´tudier les
me´thodes par correlation (type de mise en correspondance classique la plus utilise´e),
ainsi que l’appariement par relaxation et par multi-re´solution (ou hie´rarchie).
2.4.1 Par corre´lation
Les me´thodes par correlation sont principalement utilise´es dans l’analyse de l’in-
formation d’intensite´s pour la mise en correspondance. Le principe est de de´terminer,
pour le voisinage d’un point x1 de la premie`re image, la corre´lation maximale (distance
minimale) avec un voisinage issu de la seconde image. Ce calcul permet donc d’extraire
le point x2 formant ainsi le couple (x1 , x2) pre´sentant la meilleure ressemblance au
sens de la corre´lation. Le sche´ma 2.37, re´sume une telle mise en correspondance.
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Fig. 2.37 – Principe de la corre´lation : recherche du point issu de la
seconde image pre´sentant la meilleure ressemblance.
Afin d’optimiser cette me´thode, une estimation de la position de x2 peut eˆtre in-
troduite. Nous de´terminons alors les mesures de corre´lation a` l’inte´rieur d’une zone de
recherche, et non plus sur l’image entie`re. La figure 2.38 donne un aperc¸u de la zone de
recherche.
Fig. 2.38 – Exemple de mesures de corre´lation entre le point x1 et
les points x2 pre´sents dans la zone de recherche.
La plus grande difficulte´ re´side dans le choix de la mesure de corre´lation. En effet
il en existe un grand nombre, Aschwanden et Guggenbu¨hl [8] proposent en 1992 de
les lister et d’en donner une courte description. Les plus classiques sont la somme des






(I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j))2, (2.74)







|I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j)| (2.75)
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En ajoutant des informations locales a` ces deux mesures de corre´lation, il est possible
d’accroˆıtre leur robustesse. D’une part, la normalisation de l’image permet de proposer
la ZSSD 1 ainsi que la ZSAD 2 et d’autre part, la connaissance de l’e´chelle locale permet
de cre´er la LSAD 3 et la LSSD 4. Toujours dans une optique de robustesse, l’hypothe`se
d’une relation affine entre les intensite´s lumineuses de deux images a e´te´ propose´e au
















(I2(x2 + i, y2 + j)− I2)2
,
(2.76)
avec Ik repre´sentant la moyenne de l’image Ik, de´termine´e par :
Ik =
1





Ik(xk + i, yk + j). (2.77)
Il existe e´galement des me´thodes de corre´lations utilisant un filtrage de l’image, nous
pouvons citer le CC et le ZCC (respectivement Cross-Correlation et Zero Cross-
Correlation). Un dernier type de mesure peut eˆtre obtenu en s’appuyant sur l’infor-
mation locale de l’orientation (SES et SEK de Seitz) permettant ainsi d’accroˆıtre la
robustesse aux rotations de l’image.
2.4.2 Par relaxation
Propose´e par Hummel et Zucker [55] en 1983, puis ame´liore´e par Sidibe et al. [103]
en 2007, la mise en correspondance par relaxation se base sur une fonction de probabilite´
d’appariement. Le principe est de calculer la probabilite´ qu’un point xi soit apparie´ avec
un point xj connaissant les appariements de ses voisins. Cette probabilite´, note´e pi(j)
est tout d’abord initialise´e, puis est mise a` jour de fac¸on ite´rative jusqu’a` obtention d’un
point stationnaire pki (j). La mise a` jour se base sur une fonction de compatibilite´ qi,
de´finie dans le voisinage Vi du point xi. Il existe diffe´rents mode`les d’appariement par


















1Zero-Mean SUM of Square Distances
2Zero-Mean SUM of Absolute Distances
3Locally scaled Sum of Absolute Distances
4Locally scaled Sum of Square Distances
5Zero-mean Normalized Cross-Correlation
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ou` pig(j, h) est la probabilite´ que le point xi soit apparie´ avec xj sachant que le point xg
est apparie´ avec xh. Le coefficient wig permet de quantifier l’influence de xg sur xi. Nous
proposons d’illustrer ces diffe´rentes e´tapes, par le biais des figures 2.39,2.40 et 2.41, afin
de mieux visualiser ce proce´de´.
Fig. 2.39 – Etape initiale : se´lection des plus proches voisins du
point xi et initialisation de p
k
i (j)
Fig. 2.40 – Etapes ite´ratives : mise a` jour de pki (j) en se basant sur
les e´quations 2.78
Fig. 2.41 – Etape finale : se´lection de la mise en correspondance
pre´sentant la plus forte probabilite´ d’appariement
2.4.3 Par multi-re´solution
En s’appuyant sur une mesure de corre´lation de type SSD, Chen et Hung proposent
en 1993 [21] une me´thode multi-re´solution de mise en correspondance. Cette dernie`re
repose sur la construction d’une pyramide constitue´e d’images successives. L’image ini-
tiale Il caracte´rise la base de la pyramide. Les e´tages supe´rieurs, Il−1...I1, sont calcule´s
par lissage et e´chantillonnage, pour conclure par l’image I0 re´presentant le voisinage du
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point d’inte´reˆt. La valeur d’intensite´ du point (i, j), re´sultant de l’e´chantillonnage de Il










(Il[i, j] + Il[i+ 1, j] + Il[i, j + 1] + Il[i+ 1, j + 1]) (2.79)
Le sche´ma 2.42 repre´sente la pyramide une fois construite, pour une image initiale de
taille N×N.
Fig. 2.42 – Exemple de pyramide constitue´e d’images successives,
construites par e´chantillonnage. Leurs tailles respectives
sont mentionne´es sur la gauche.
Les mesures de corre´lation se calculent de fac¸on hie´rarchique. Le processus de´bute par
l’image situe´e au sommet de la pyramide (image I0) et se termine par l’image haute-
re´solution (image de de´part Il). Chaque transition Il−(k+1) → Il−k entraine une augmen-
tation de la taille de la feneˆtre d’analyse V du voisinage du point ainsi que celle de la
zone de recherche S de la SSD.
2.5 Discussions
2.5.1 De´tecteurs
L’analyse de la re´pe´tabilite´ de certaines me´thodes classiques telles que Harris [47],
DoG [31][73], hessien [81] ainsi que leur extension Harris-Laplace [80], hessien-Laplace
[81] et fast-hessien [13] nous permet de mettre en avant la pertinence des points extraits
et de choisir en conse´quence le proce´de´ le plus adapte´ a` nos besoins. D’un point de vue
the´orique la re´pe´tabilite´ est de´finie par :
R =
Nombre de retro-projections correctes
Nombre de points de´te´cte´s
. (2.80)
45
Afin de de´terminer ce taux, une retro-projection est valide´e si elle re´pond a` deux crite`res :
– soit x1 et x2 deux points issus de deux images distinctes, la distance les se´parant
apre`s re´tro-projection doit eˆtre infe´rieure au seuil r (ge´ne´ralement e´gal a` 1,5) :
‖x1 −Hx2‖ < r, (2.81)
ou` H repre´sente la transforme´e entre les deux images.
– La surface de´crivant le voisinage des points doit avoir une erreur de similarite´ s
infe´rieure a` un certain seuil (ge´ne´ralement e´gal a` 0,4) :









ou` σ21 et σ
2
2 correspondent aux e´chelles locales des points et s caracte´rise la surface
du voisinage.
En s’appuyant sur les de´tections de points d’inte´reˆt applique´es sur diverses images
nous proposons pour les me´thodes pre´ce´demment cite´es les courbes de la figure 2.43
repre´sentant le taux de re´pe´tabilite´ en fonction du type de transformation (change-
ments de point de vue, changement d’e´chelle, tout deux illustre´s en annexe A).
Fig. 2.43 – Courbes de re´pe´tabilite´ des de´tecteurs Harris, DoG, hes-
sien et leurs extensions, suivant deux transformations
d’images.
Pour ce type de transformations, le de´tecteur fast-hessien pre´sente la meilleure
re´pe´tabilite´, ne´anmoins nous de´taillerons au §3.1 certaines modifications permettant
d’optimiser ses performances.
2.5.2 Descripteurs
Dans la litte´rature de nombreux articles proposent un re´fe´rencement des me´thodes
existantes de description locale et les comparent les unes par rapport aux autres. Nous
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pouvons citer Choksuriwong et al. [25][27], Mikolajczyk et Schmid [83][84], Bauer et
al. [11] ou encore Juan et Gwun [57], regroupant ainsi une grande partie des me´thodes
de´crites au §2.3. L’analyse des re´sultats pre´sente´s dans ces diffe´rents articles, concernant
la pre´cision moyenne pour des changements de point de vue (A), des changements
d’e´chelle (B) et des changements d’illumination (C), permet d’e´tablir le tableau suivant :
HOG Histogramme Moment Transforme´e
SURF SIFT DAISY de couleur Zernike de Fourier
A 83,88% 79,98% 85,34% 59,44% 66,31% 67,50%
B 94,78% 93,36% 94,01% 75,65% 78,08% 81,76%
C 96,46% 96,59% 94,78% 82,13% 93,14% 79,44%
Il apparait que l’utilisation d’histogramme de gradients oriente´s (HOG) est l’approche
pre´sentant les meilleurs re´sultats. Cette dernie`re reste e´galement, a` l’heure actuelle,
la plus utilise´e pour la construction de descripteurs locaux. Nous avons e´galement pu
diffe´rencier deux types de HOG utilisant soit un masque a` forme carre´e (R-HOG) soit
un masque circulaire (C-HOG). Le premier type d’histogramme est notamment utilise´
par les me´thodes SIFT et SURF, le second par les me´thodes Daisy et GLOH. En s’ap-
puyant sur les diffe´rentes caracte´ristiques des HOG nous proposons d’utiliser un masque
elliptique cre´ant ainsi des E-HOG (HOG a` base elliptique). Les diffe´rents parame`tres
ne´cessaires a` la construction de ce masque sont de´taille´s au §3.2.
2.5.3 Mises en correspondance
Nous avons pre´sente´ au §2.4 diverses me´thodes de mise en correspondance. Il en
re´sulte que l’approche par corre´lation est la plus populaire et pre´sente une mise en
oeuvre ne ne´cessitant aucune connaissance pre´alable (concernant l’image, les formes ou
autres). Elle peut eˆtre utilise´e pour des appariements base´s sur des coordonne´es, des
valeurs d’intensite´s, des re´gions d’inte´reˆt ou, dans notre cas, des descripteurs locaux.
En s’appuyant sur les donne´es issues des histogrammes de gradients oriente´s, il est donc
possible de de´finir la distance euclidienne inter-descripteur de par :
de(fI1(x0), fI2(xl)) =
√
(fI1(x0)− fI2(xl))T · (fI1(x0)− fI2(xl)), (2.83)
ou` fIn(xk) correspond au descripteur du point xk issu de l’image In et p repre´sente sa





Cette minimisation permet ainsi d’obtenir le couple de points {x0; xl˜} pre´sentant un
maximum de corre´lation (voir figure 2.37). Nous proposons au §3.3 l’utilisation d’un
arbre de de´cision permettant d’extraire rapidement cette mesure de corre´lation. Nous
ajoutons e´galement un seuil de validation et une me´thode de suppression des doublons.
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2.5.4 Conclusion
En s’appuyant sur ces diffe´rents constats, nous allons de´tailler au chapitre suivant
la construction de notre me´thode. Elle s’appuie sur :
– une version optimise´e du de´tecteur fast-hessien ;
– l’utilisation d’un nouveau masque d’analyse adaptatif permettant la description
locale du voisinage ;
– une mise en correspondance restrictive.
L’objectif est de fournir des couples de points pre´sentant la meilleure pre´cision possible,
permettant ainsi d’ame´liorer les performances des diffe´rentes applications vise´es.
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3 Me´thode REFA : Analyse locale
de points d’inte´reˆt pour des ap-
pariements robustes
Un proble`me re´current dans le domaine du traitement d’image concerne l’invariance
aux e´ventuelles transformations que cette dernie`re peut subir (rotation, changement
d’e´chelle et changement de point de vue). Afin d’eˆtre le plus robuste possible, nous
proposons dans ce chapitre une approche, nomme´e REFA (Robust E-hog for Features
Analysis), se basant a` la fois sur des outils existant ainsi que sur des optimisations et sur
un masque original. Une e´tude comparative des approches (de´tecteur, descripteur et mise
en correspondance) de´taille´es au chapitre pre´ce´dent nous permet de se´lectionner ceux
re´pondant le mieux a` notre proble´matique. Dans un premier temps nous justifierons
notre choix concernant la me´thode de de´tection fast-hessien et nous de´taillerons les
modifications apporte´es. Par la suite nous de´velloperons notre me´thode de description
locale s’appuyant sur un masque elliptique permettant de calculer des histogrammes
de gradients oriente´s (E-HOG). Nous de´taillerons e´galement la me´thode de mise en
correspondance choisie, base´e sur un calcul de corre´lation et sur des outils permettant
de l’optimiser. Afin de valider notre approche, nous proposerons un ensemble de tests et
re´sultats s’appuyant sur des images synthe´tiques et des images re´elles. Nous proposerons
e´galement quelques re´sultats concernant l’estimation de la matrice d’homographie et
l’utilisation de notre me´thode sur des se´quences d’images.
3.1 Choix et optimisation de la me´thode de
de´tection
La premie`re e´tape consiste a` extraire des primitives pre´sentant des donne´es
importantes de l’image (les coins, les contours par exemple). Nous avons propose´ au
§2.5 une comparaison de diffe´rentes me´thodes existantes afin de de´terminer celles
pre´sentant le meilleur taux de re´pe´tabilite´. En effet, cette caracte´ristique met en
avant le nombre de points d’inte´reˆt extraits se re´pe´tant d’une image sur l’autre,
influant directement sur les performances du descripteur. Il en re´sulte que le de´tecteur
fast-hessien, notre choix, pre´sente le meilleur taux de re´pe´tabilite´ pour les transforma-
tions e´tudie´es. Il permet donc d’obtenir un taux de mises en correspondance conse´quent.
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Le de´tecteur fast-hessien de´taille´ au §2.2.2.3 se base donc sur l’interpre´tation de la
matrice hessienne 2.45, dont le de´terminant se calcule de la fac¸on suivante :
det(H(x;σ)) = σ2(Lxx(x;σ)Lyy(x;σ)− L2xy(x;σ)). (3.1)
La recherche de maxima locaux de ce de´terminant nous permet d’e´tablir une liste de K
points associe´s a` une e´chelle caracte´ristique et de´finie par :
(xk;σk) = argmax
{x;σ}
(det(H(x;σ))) avec k ∈ [[0;K − 1]]. (3.2)
Afin d’optimiser cette de´tection, nous apportons certaines modifications a` cet outil.
Ces ame´liorations concernent d’une part l’espace d’e´chelle de recherche et d’autre part
un seuillage permettant de se´lectionner uniquement les points pre´sentant le meilleur
score de de´tection.
Initialement le de´tecteur s’appuie sur une recherche multi-e´chelle re´partie en quatre
octaves. Chacun d’entre eux est constitue´ de quatre filtres d’approximation pre´sente´s
en figure 2.18. La taille de ces derniers est double´e pour chaque nouvel octave. Cet
aspect peut eˆtre repre´sente´ de la fac¸on suivante :
Fig. 3.1 – Repre´sentation d’un changement d’octave (images ex-
traites de [13]).
Par conse´quence, nous proposons d’analyser l’influence du nombre d’octaves d’ex-
ploration sur les performances de notre me´thode pour une transformation de type chan-
gement de point de vue (figure 3.2).
Fig. 3.2 – Exemple de transformations de type changement de
point de vue (Graffiti). De gauche a` droite, valeur de
l’angle d’orientation de la came´ra suivant un plan nor-
mal a` l’image : 0˚ , 20˚ , 30˚ , 40˚ et 50˚ .
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La figure 3.3 re´sume les re´sultats ainsi obtenus, en terme de taux de re´pe´tabilite´
(pour les 500 meilleurs points de chaque de´tecteurs) et de nombre de points de´tecte´s.
Fig. 3.3 – Influence du nombre d’octaves sur le taux de re´pe´tabilite´
(seuillage des 500 meilleurs points) et sur le nombre de
points de´te´cte´s (sans seuillage), pour une transformation
de type changement de point de vue (Graffiti).
Au vu des re´sultats pre´sente´s, nous pouvons affirmer qu’une diminution du
nombre d’octaves entraˆıne un accroissement de la re´pe´tabilite´ du de´tecteur au
de´pend du nombre de points de´tecte´s. Par conse´quent, nous avons opte´ pour une
analyse multi-e´chelle suivant deux octaves (figure 3.3). En effet, en acceptant une
perte moyenne de 2, 81% des points de´te´cte´s (soit 96 points supprime´s sur les 3415
initialement de´tecte´s), notre approche obtient une augmentation de ces performances
pouvant s’e´lever a` 12, 85% (changement de point de vue de 50˚ ) en terme de re´pe´tabilite´.
Nous avons e´galement e´tudier la “qualite´“ des points extraits, se basant sur le
score de de´tection retourne´ par le de´tecteur. En seuillant ce dernier, nous avons pu
observer son influence sur les performances de notre me´thode. La figure 3.4 illustre
cette optimisation pour une transformation de type changement de point de vue.
Fig. 3.4 – Influence du score de de´tection sur notre me´thode pour
une transformation de type changement de point de vue
(Graffiti).
Les graphiques obtenus montrent qu’une suppression des points, ceux pre´sentant les
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scores de de´tection les plus faibles, permet d’accroˆıtre nos re´sultats. Afin de conserver
le plus grand nombre de points possible, notre choix de seuil a` 90% de se´lection reste
le meilleur compromis entre performance et nombre de points apparie´s.
En de´finitive notre me´thode de de´tection se base sur le de´tecteur fast-hessien car
il pre´sente le meilleur taux de re´pe´tabilite´. Nous proposons e´galement deux optimisa-
tions, la premie`re limitant l’espace d’e´chelle de recherche a` deux octaves et la seconde
permettant de supprimer 10% des points ayant les scores de de´tection les plus faibles.
3.2 Descripteur REFA
En s’appuyant sur les points forts des HOG et en gardant pour objectif d’obtenir la
plus grande invariance possible, nous proposons d’utiliser un masque elliptique afin de
rester le plus fide`le possible a` la distribution locale de l’information.
3.2.1 Masque d’analyse
En s’appuyant sur les diffe´rents articles de la litte´rature pre´ce´demment cite´s, il
convient qu’un masque a` base circulaire permet de mieux de´finir le voisinage d’un point
d’inte´reˆt. En effet, Tola et al. [107] et Mickolajczyk et Schmid [83] de´taillent les diffe´rents
avantages a` utiliser un tel masque. D’une part la description circulaire du voisinage d’un
point est plus pertinente car elle permet de re´cupe´rer la meˆme quantite´ d’informations
quelque soit l’orientation et de la ponde´rer de fac¸on uniforme. D’autre part l’utilisation
de C-HOG permet, comme dans le cas du descripteur Daisy [107], de pouvoir combiner
de fac¸on identique les masques circulaires. La figure 3.5 illustre la diffe´rence entre deux
masques d’analyses : l’un compose´ de neuf cercles et l’autre de neuf carre´s.
Fig. 3.5 – Exemple de masques d’analyse : a` gauche un masque
constitue´ de neuf cercles et a` droite un masque constitue´
de neuf carre´s.
Le premier constat est que chaque cercle constituant le premier masque (figure 3.5.a)
de´crit une re´gion unique et de taille identique (hachure simple). Un second avantage
re´side dans la minimisation de la superposition des donne´es notamment entre le
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cercle central et les cercles periphe´riques est e´galement minimise´e. Le dernier avantage
concerne l’angle de recalage de´taille´ au §3.2.2. Ce dernier a une plus forte influence sur
le second masque du fait qu’une erreur de quelques degre´s modifie la description locale.
Cette perturbation est moins importante dans le cas d’une description circulaire.
En se basant sur ces diffe´rentes observations, nous avons propose´ dans un premier
temps un masque d’analyse constitue´ de dix-sept cercles. La figure 3.6 repre´sente notre
masque de description, centre´ sur le point d’inte´reˆt.
Fig. 3.6 – Repre´sentation de notre masque d’analyse initial.
Le parame`tre θ sera de´fini aux §3.2.2 et le parame`tre σ est extrait par le biais du
de´tecteur. D’un point de vu local, une transformation affine peut eˆtre approxime´e par
un changement d’e´chelle anisotrope. Par conse´quent, il devient judicieux de modifier
notre masque afin d’obtenir une meilleure description du voisinage. Nous proposons
d’appliquer une de´formation anisotropique au masque initial cre´ant ainsi des ellipses,
dont la description locale s’appuie sur des E-HOG (ge´ne´ralisation anisotropique des
C-HOG). Nous obtenons le masque suivant :
Fig. 3.7 – Repre´sentation de notre masque d’analyse final.
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Les parame`tres σ1 et σ2 repre´sentant respectivement le grand axe et le petit axe des
ellipses sont extraits de la matrice de Harris. Nous en de´taillerons le calcul au §3.2.3.
3.2.2 Ajustement de l’analyse locale : recalage du masque
Afin d’eˆtre le plus robuste possible aux rotations, l’estimation de l’orientation locale
du gradient du point d’inte´reˆt est ne´cessaire. Ce parame`tre permet de recaler les HOG,
ce qui correspond a` les orienter de fac¸on identique pour deux points correspondants.
Pour cela, nous allons utiliser la matrice de Harris M (e´quation 2.17) calcule´e dans
un voisinage circulaire de rayon σ (σ e´tant l’e´chelle locale retourne´e par le de´tecteur),
centre´ en chaque point x. Les de´rive´es premie`res de l’image sont de´termine´es a` l’aide de
l’ope´rateur de Canny-Deriche. Les proprie´te´s de cette matrice permettent notamment
d’e´tudier la dispersion de l’information. L’analyse locale du vecteur propre −→v1 associe´




3.2.3 De´termination des e´chelles σ1 et σ2
Cette e´tape consiste a` s’appuyer sur les valeurs propres (λmax et λmin) issues de
la matrice de Harris M (e´quation 2.17) afin de de´terminer la taille de chaque ellipse.
Comme illustrer en figure 3.7, deux parame`tres sont ne´cessaire : σ1 et σ2. Dans la
litte´rature, la demi-longueur du grand axe (σ1/2) est de´finie comme e´tant l’inverse de
la racine carre´e de la plus petite valeur propre. Afin de conserver une cohe´rence dans
l’analyse de l’information, le rapport r0 entre σ1 et σ2 doit eˆtre compris entre 0, 5 et 1.
En effet un rapport infe´rieur a` 0, 5 ”e´craserait” l’e´llipse, ramenant l’analyse a` un simple
segment, ce qui annulerait l’inte´reˆt d’un masque adaptatif. Nous proposons donc de
de´finir r0 de la fac¸on suivante :
r0 =















. Le seuillage par l’intervalle [[0, 5; 1]]
permet donc de conserver un rapport cohe´rent entre ces deux e´chelles.
3.2.4 Construction du descripteur
La construction de notre descripteur s’appuie sur la norme du gradient et sur son
orientation pour chaque pixel inclu dans l’une des dix-sept ellipses. L’orientation du
gradient nous permet de de´terminer la classe a` laquelle il appartient. En nous basant
sur les courbes et le diagramme de la figure 3.8, pre´sentant la pre´cision et le nombre de
points apparie´s pour les images Grafiti, Leuven et Boat (figure 3.9), nous optons pour
l’utilisation d’histogrammes compose´s de huit classes et cre´ons ainsi un descripteur
appartenant a` R136 (17 histogrammes de 8 classes chacuns).
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Fig. 3.8 – Pre´cision et nombre d’appariement obtenus pour les
images Graffiti, Leuven et Boat, utilise´s pour de´terminer
le nombre de classes des histogrammes.
a b c
Fig. 3.9 – Images (a) Graffiti, (b) Leuven et (c) Boat pre´sentant
respectivement des transformations de type changement
de point de vue, changement de luminosite´ et couplage
changement d’e´chelle/rotation.
La dernie`re e´tape de notre me´thode de description consiste d’une part, a` atte´nuer
l’influence des forts gradients et d’autre part, a` normaliser les histogrammes ainsi
obtenus. Dans les cas de forts gradients et conserve, leurs saturations permettent de
conserver le reste de l’information contenue dans le voisinage. Ce crite`re est de´termine´
avec des tests pour diffe´rents types de transformations (voir figure 3.10). Il apparaˆıt
que le choix d’un seuil de saturation e´gal a` 0, 5 pre´sente les meilleurs performances en
terme de pre´cision. La normalisation des histogrammes par rapport a` la norme L∞ nous
permet quant a` elle d’accroˆıtre la robustesse aux e´ventuels changements de luminosite´.
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Fig. 3.10 – De´termination du seuil de saturation des histogrammes
de gradients.
Notre analyse du voisinage des points d’inte´reˆt se re´sume par la construction de
dix-sept HOG suivant dix-sept ellipses recale´es. Ces dernie`res permettent de re´cupe´rer
l’information locale de fac¸on pertinente. Les histogrammes de gradients oriente´s ainsi
obtenus sont sature´s puis normalise´s. Une telle caracte´risation est ge´ne´ralement suivie
d’une mise en correspondance afin d’extraire des couples de points d’inte´reˆt pour des
applications de ”haut niveau“.
3.3 Mise en correspondance
L’e´tape de mise en correspondance s’appuie sur la minimisation des distances inter-
descripteurs. Nous ne souhaitons introduire aucune donne´e supple´mentaire a` notre calcul
de corre´lation (estimation de la position, informations sur les descripteurs avoisinants
par exemple). De ce fait, pour chaque descripteur l’ensemble des candidats est teste´, afin
d’en extraire celui pre´sentant la plus forte ressemblance (me´thodes des plus proches voi-
sins). Pour se faire nous proposons d’utiliser, d’une part, une me´thode d’approximation
de l’extraction des plus proches voisins (type ann-k) afin notamment de diminuer les
temps de calculs, et d’autre part, une optimisation en terme de validation et d’unicite´.
3.3.1 Construction de l’arbre de de´cision
La me´thode d’extraction des k plus proches voisins, nomme´e ann-k (Approximate
Nearest Neighbor search method) et de´veloppe´e de 1993 a` 1994 par Arya et al. [5][6],
repose sur la construction d’un arbre de de´cision. Les auteurs s’appuient notamment sur
les travaux de Friedman et al. [43] qui proposent en 1977 une me´thode de construction
optimise´e. Le principe est de subdiviser un mode`le plan de fac¸on ite´rative par des
hyperplan afin de cre´er un re´fe´rentiel. De nombreuses optimisations ont e´te´ propose´es :
Clarkson en 1983 [29] et 1994 [30], Bern at al. en 1993 [17] ainsi que Arya et al. [5][6].
La construction de l’arbre de de´cision et l’extraction des k plus proches voisins sont
sche´matise´es par la figure 3.11.
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Fig. 3.11 – Arbre de de´cision : construction et extraction des k
plus proches voisins (par rapport au point vert) parmi
l’ensemble des candidats (points rouges) formant le
re´fe´rentiel.
Les donne´es initiales, dans notre cas les descripteurs, permettent de former le
re´fe´rentiel afin de de´terminer parmi tous les candidats, ceux pre´sentant la meilleure
ressemblance avec le point a` apparier. La dimension de cet arbre de´pend de la taille des
donne´es que nous lui fournissons. L’utilisant pour extraire les meilleurs candidats pour
notre mise en correspondance l’arbre de de´cision est donc de dimension 136, correspon-
dant a` la taille de chacun de nos descripteurs.
3.3.2 Optimisation des appariements
Afin de rendre plus robuste la mise en correspondance, il est possible d’utiliser un
seuil de se´lection. Ce dernier permet d’accentuer la pertinence des appariements en
n’acceptant que les couples de points pre´sentant un score de ressemblance e´leve´. Le
principe est d’extraire tout d’abord les k plus proches voisins (dans notre cas les deux
plus proches voisins) puis de comparer les scores d’appariement obtenus pour chacun
d’entre eux. Nous proposons pour notre approche, en s’appuyant sur l’e´quation 2.84, de
valider une mise en correspondance si et seulement si :
de(fI1(x0, y0), fI2(xl˜, yl˜)) ≤ α×min(de(fI1(x0, y0), fI2(xl, yl))), (3.5)
ou` l ∈ [[0;N − 1]]\l˜ et α correspond au seuil de se´lection. Afin de de´terminer
expe´rimentalement le coefficient α, une e´tude de son influence sur les performances
de notre me´thode est pre´sente´s sur la figure 3.12.
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Fig. 3.12 – De´termination du seuil de se´lection pour un change-
ment de point de vue de 20˚ (haut) et un couplage ro-
tation/changement d’e´chelle de 40˚ /1, 35 (bas).
Au vu des re´sultats, il apparaˆıt que la pre´cision de notre me´thode devient constante
pour une valeur de seuil e´gale a` 0,75. De plus ce choix correspond a` un bon compromis
entre la pre´cision et le nombre de points mis en correspondance. En effet, la diminution
de cette valeur de seuil entraˆıne une perte de pre´cision. Son augmentation implique
quant a` elle une plus grande se´lectivite´ et donc un nombre plus faible d’appariements.
Pour l’ensemble des re´sultats pre´sente´s au §3.5, nous optons donc pour un coefficient
de se´lection α e´gal a` 0,75.
Nous proposons une dernie`re e´tape d’optimisation de la mise en correspondance
reposant sur une suppression des doublons. Le principe re´side dans le fait que nous
souhaitons interdire a` un point d’inte´reˆt de s’apparier a` plusieurs candidats. Pour ce faire
les appariements sont classe´s et les points pre´sentant plus d’une mise en correspondance
sont supprime´s. Le seul inconve´nient de ce proce´de´ est la suppression a` la fois de bons
et de mauvais appariements. Ne´anmoins nous pre´fe´rons e´liminer quelques appariements
corrects, permettant e´galement de supprimer des incorrects et par conse´quent d’accroˆıtre
la pre´cision.
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3.4 Re´sume´ de la me´thode REFA
Afin d’avoir une vue d’ensemble des diffe´rentes e´tapes ne´cessaires a` la construction
de notre approche, nous proposons de les sche´matiser (figure 3.13) et d’en donner une
courte description. Dans cette illustration, nous mettons en correspondance deux images
dont l’une a subit une rotation de 45˚ . Pour assurer une meilleure visibilite´, seule une
partie des points a` analyser est repre´sente´e.
Fig. 3.13 – Sche´ma re´capitulatif de´crivant les diffe´rentes e´tapes de
construction de la me´thode REFA.
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3.5 Validation de notre me´thode
Les diffe´rents tests de validation permettent de mettre en avant les avantages
et les inconve´nients de la me´thode REFA. Pour ce faire nous utilisons un nombre
conse´quent d’images, pre´sente´es en Annexe A, regroupant ainsi les diffe´rents types
de transformations possibles. Nous proposons d’e´tudier quatre crite`res d’observation
de´finis comme suit :
– la pre´cision, de´finie par :
Pre´cision =
Nombre d’appariement correct(I1, I2)
Nombre de correspondance trouve´e(I1, I2)
(3.6)
Ce taux permet d’e´valuer la qualite´ de la mise en correspondance, et a` fortiori la
pertinence de notre description locale.
– le nombre de points apparie´s et le taux d’appariement. Le premier ca-
racte´rise l’aspect quantitatif de l’appariement et le second est de´fini par :
Taux d’appariement =
Nombre de points apparie´s(I1, I2)
Nombre de correspondance possible(I1, I2)
(3.7)
Ce taux permet de valoriser les performances du descripteur en fonction du
nombre de points extraits par le de´tecteur.
– un crite`re reposant sur une analyse couramment utilise´e : recall en fonction de
1-Pre´cision, dont ses composantes sont de´finies par :
recall =
Nombre d’appariement correct(I1, I2)
Nombre de correspondance correct possible(I1, I2)
(3.8)
et
1− Pre´cision = Nombre d’appariement incorrect(I1, I2)
Nombre de correspondance trouve´e(I1, I2)
(3.9)
Cette analyse permet d’e´tudier l’influence de la de´te´rioration des donne´es sur la
pre´cision et la qualite´ de la mise en correspondance.
L’ensemble de ces crite`res permet de ve´rifier que les objectifs annonce´s sont valide´s :
la qualite´ et la pertinence de notre description locale, la mise en correspondance d’un
nombre correct de points d’inte´reˆt et enfin la robustesse de notre approche.
3.5.1 Comparaison avec les me´thodes SIFT et SURF
Au cours du chapitre pre´ce´dent, nous avons de´taille´ un certain nombre de me´thodes
de de´tection et de description locales. Souhaitant valider notre approche, nous proposons
de la comparer a` deux des me´thodes les plus utilise´es et les plus performantes. En effet
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la litte´rature [11][25][57][83] de´signe les me´thodes SIFT et SURF comme celles ayant
les meilleurs re´sultats en termes de taux d’appariement et de robustesse aux diffe´rentes
transformations de l’image. Nous proposons d’observer les diffe´rents crite`res e´nonce´s
pre´ce´demment pour des transformations synthe´tiques puis re´elles. Nous analyserons
e´galement les re´sultats obtenus concernant l’estimation de la matrice d’homographie.
3.5.2 Transformations synthe´tiques : comparaison a` la ve´rite´
terrain
Nous proposons d’analyser dans un premier temps des transformations uniques telles
que le changement d’e´chelle, l’e´tirement et la rotation. Pour l’ensemble des re´sultats,
nous pre´sentons les courbes de pre´cision et les diagrammes de´crivant le nombre
d’appariement effectue´. Pour une meilleure lecture nous illustrons la transformation
e´tudie´e par un e´chantillon des images utilise´es.
– Concernant les transformations de type changements d’e´chelles isotropes, les
figures F.1,F.2 et F.3 pre´sentent les re´sultats obtenus pour les images Beatles,
Lena et Leuven (voir Annexe A).
Fig. 3.14 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Beatles.
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Fig. 3.15 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Lena.
Fig. 3.16 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Leuven.
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Pour ce type de transformation, notre approche pre´sente une meilleure pre´cision
que le SIFT et le SURF au de´pend d’un nombre d’appariements plus faible,
notamment pour les premie`res valeurs d’e´chelles. Nous verrons tout au long
des tests effectue´s que l’utilisation d’ellipses comme re´gion d’analyse permet
d’accroˆıtre les performances de notre approche. Dans le cas de transformations
de type changements d’e´chelles, les parame`tres σ1 et σ2 (de´finis sur l’image
3.7) jouent un roˆle pre´ponde´rant. En effet la mise a` l’e´chelle de notre masque
d’analyse permet d’extraire l’information de fac¸on identique d’une image sur
l’autre. Cette adaptation explique donc les re´sultats pouvant atteindre 100% en
terme de pre´cision pour des donne´es synthe´tiques.
– Nous proposons d’analyser des transformations de type e´tirements unidirec-
tionnels. Les figures F.4,F.5 et F.6 regroupent les re´sultats obtenus pour les
images Lena, Pig et Graffiti.
Fig. 3.17 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Beatles.
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Fig. 3.18 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Pig.
Fig. 3.19 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Graffiti.
64
Notre me´thode obtient les meilleurs re´sulats en termes de pre´cision et d’in-
variance. La perte de quelques appariements en comparaison au SURF est
compense´ par une augmentation de la stabilite´. Ces performances reposent en
grande partie sur la mise a` l’e´chelle de notre masque. En effet dans la cas d’un
etiremment unidirectionnel l’information est e´tendue et notre descripteur s’adapte
automatiquement.
– Les transformations de type rotations sont e´galement e´tudie´es. Les figures F.7 et
F.8 regroupent les re´sultats obtenus pour les images Graffiti et Ubc. Par de´finition,
la me´thode SIFT est invariante a` ce type de transformations.
Fig. 3.20 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
formations synthe´tiques de type rotation (images Graf-
fiti).
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Fig. 3.21 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
formations synthe´tiques de type rotation (images Ubc).
Nous observons que pour les images Ubc notre me´thode pre´sente une pre´cision
semblable a` celle du SIFT et meilleure que SURF. D’autre part notre approche ob-
tient des performances le´ge`rement infe´rieures a` celle du SIFT dans le cas d’images
texture´es (Graffiti) mais supe´rieures au SURF. La pre´cision et la stabilite´ de
notre me´thode sont principalement dues au recalage de notre masque d’analyse
ainsi qu’a` sa forme. En effet nous avons de´taille´ au §3.2.1 les avantages d’une utili-
sation de masques circulaires (ou elliptiques) notamment dans le cas d’un recalage.
Nous proposons ensuite d’e´tudier les conse´quences sur les diffe´rents crite`res d’ob-
servation, d’un couplage de plusieurs transformations telle que : une rotation de 45˚et
un changement d’e´chelle ou une rotation et un e´tirement.
– Nous analysons les transformations compose´es de changements d’e´chelle et
rotations. Les figures F.9 et F.10 regroupent les re´sultats obtenus pour les images
Graffiti et Beatles.
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Fig. 3.22 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
changements d’e´chelle/rotations (Graffiti).
Fig. 3.23 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un cou-
plages changements d’e´chelle/rotations (Beatles).
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– Concernant le couplage de transformations de type e´tirements et rotations, les
figures F.11 et F.12 pre´sentent les re´sultats obtenus pour les images Lena et Pig.
Fig. 3.24 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
e´tirements et rotations (Lena).
Fig. 3.25 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un cou-
plages e´tirements et rotations (Pig).
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Pour un couplage de transformations synthe´tiques, notre approche pre´sente
globalement les meilleurs re´sultats, aussi bien en terme de stabilite´ que de
pre´cision. Notre nombre de points apparie´s de´croˆıt e´galement moins vite.
En conclusion, concernant les transformations synthe´tiques la me´thode propose´e
posse`de une meilleure pre´cision que SIFT et SURF ainsi qu’une meilleure robustesse aux
types de transformations e´tudie´es. Ces performances entraˆınent malheureusement une
diminution du nombre de points apparie´s, faible vis a` vis du SURF et plus importante
vis a` vis du SIFT. Ne´anmoins ce nombre de´croˆıt de fac¸on moins importante pour notre
approche.
3.5.3 Transformations re´elles
Nous souhaitons e´galement de´tailler les re´sultats de l’analyse de transformations
re´elles. Pour ce faire nous utilisons la base de donne´e d’Oxford (voir Annexe A)
regroupant l’ensemble des modifications pouvant subir une image. Nous proposons
d’e´tudier la pre´cision et le nombre d’appariement pour des transformations de type
changements d’e´chelles et rotations, changements de point de vue, modifications de la
compression, changements de luminosite´ ou bruitage de l’image.
– Concernant les transformations compose´es d’un couplage changements
d’e´chelles et rotations, les courbes de la figure F.13 pre´sentent les re´sultats
obtenus pour les images Boat (voir Annexe A).
Fig. 3.26 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
changements d’e´chelle et rotations (Boat).
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Notre me´thode pre´sente une robustesse a` ce type de transformations meilleure
que celle de SIFT et SURF, ainsi qu’une tre`s bonne pre´cision. Ces re´sultats sont
dus d’une part au recalage de notre masque d’analyse paliant aux rotations de
l’image et d’autre part a` la mise a` l’e´chelle de notre descripteur. En effet notre
re´gion d’analyse de´pend de l’e´chelle locale, notre masque suit donc la modification
que peut subir cette dernie`re.
– Nous souhaitons e´galement observer les conse´quences de modifications de com-
pression JPEG de l’image. Les courbes de la figure F.14 illustrent les re´sultats
obtenus pour les images Ubc.
Fig. 3.27 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des modi-
fications de compression de l’image (images Ubc).
Concernant les modifications de compression, une diminution des performances
est a` noter notamment pour des taux de 95% et 98%, pour lesquels SURF
propose une meilleure robustesse. En effet, nous pouvons observer que notre
approche est perturbe´e a` partir d’un certain taux de compression des donne´es.
Notre descripteur se base sur un masque compose´ de dix-sept cercles, permettant
ainsi d’extraire un maximum de de´tails dans le voisinage du point analyse´. De
ce fait une trop forte compression de l’information locale a pour conse´quence la
de´te´rioration de la description et donc une diminution des re´sultats.
– Nous e´tudions des transformations de type changements de luminosite´. Ces
dernie`res sont obtenues par une variation de l’ouverture de la came´ra, permet-
tant notamment de re´guler l’illumation du capteur. Les courbes de la figure F.15
pre´sentent les re´sultats obtenus pour les images Leuven.
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Fig. 3.28 – Pre´cision et nombre de points apparie´s en fonction de
l’indice d’ouverture de la came´ra (plus l’indice est e´leve´,
plus l’ouverture est petite).
– Le bruitage de l’image peut entraˆıner de fortes de´te´riorations des re´sultats, nous
proposons donc d’en observer les conse´quences (figure F.16).
Fig. 3.29 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des ajouts
de bruits gaussiens dans l’image (e´cart type σ ∈ [[2; 6]],
images Trees).
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Pour les transformations types changements de luminosite´s et bruitages de
l’image, notre me´thode obtient les meilleurs re´sultats en terme de pre´cision. Le
nombre de points apparie´s de´croˆıt moins rapidement que celui des deux autres
approches. Cette robustesse est acquise d’une part graˆce a` la normalisation de
notre descripteur (pour les changements de luminosite´) et d’autre part graˆce
au seuillage des valeurs des gradients ainsi qu’au lissage global initial (pour le
bruitage).
– Nous proposons d’analyser un dernier type de transformations : les changements
de point de vue. Ce type de transformation est obtenu par rotation de la came´ra
suivant un plan normal a` l’image. Les abscisses des figures F.17 et F.18, pre´sentant
les re´sultats obtenus pour les images Wall et Graffiti, correspondent donc aux
angles utilise´s pour ces rotations.
Fig. 3.30 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements de point de vue (images Wall).
Les tests sur les changements de point de vue montrent que notre approche
posse`de la meilleure pre´cision ainsi qu’un nombre de points apparie´s plus constant.
Ne´anmoins ces re´sultats montrent e´galement que de telles transformations restent
difficiles a` ge´rer notamment pour des images texture´es de type Graffiti (figure
F.18). En effet nous pouvons observer une forte diminution des performances
pour des changements de point de vue de´passant 40˚.
Concernant les transformations re´elles, nous observons que les re´sultats obtenus avec
notre approche confortent ceux e´tablis au §3.5.2. En effet, notre me´thode obtient une
meilleure pre´cision que le SIFT et le SURF pour des couplages rotations/changements
d’e´chelle. Nous apportons e´galement de nouvelles performances concernant les change-
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Fig. 3.31 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements de point de vue (images Graffiti).
ments de luminosite´ ainsi que le bruitage de l’image. Dans ces deux cas, notre descrip-
teur pre´sente la meilleure invariance et une pre´cision d’appariement supe´rieure a` celle
des autres me´thodes. Les modifications de compression de l’image peuvent ne´anmoins
s’ave´rer perturbatrices pour notre me´thode. Nous avons pu observer sur la courbe F.14
qu’il existe une limite en terme de taux de compression a` partir de laquelle les perfor-
mances de notre descripteur se de´gradent fortement. Parmi les trois approches teste´es,
seul le SURF propose une meilleure robustesse a` ce type de modifications de l’image.
Les tests effectue´s pour des changements de point de vue nous permettent de mettre en
avant l’ensemble des outils et optimisations de notre me´thode. Etant un type de transfor-
mations difficiles a` ge´rer, les diffe´rents parame`tres tels que le recalage, la mise a` l’e´chelle
et le seuillage des gradients prennent toute leur importance. Nous montrons par le biais
des courbes F.17 et F.18 que notre approche permet d’obtenir la meilleure pre´cision
d’appariement ainsi qu’une certaine robustesse vis a` vis de ce type de transformations.
Nous pouvons e´galement de´duire de ces courbes une certaine invariance aux transfor-
mations affines. En effet en s’appuyant sur la figure 2.7 il apparait que le seul parame`tre
non ge´re´ par notre descripteur est la non-orthogonalite´ du repe`re. Ne´anmoins effectuant
notre description d’un point de vue locale, il est possible de ramener les proble`mes pro-
jectifs a` des proble`mes de similitudes et ainsi de ge´rer l’ensemble des transformations
affines.
3.5.4 Influence de la de´te´rioration des donne´es
Afin de´tudier l’ensemble des performances de notre approche, nous observons les
conse´quences que peut avoir la de´te´rioration des donne´es. Pour ce faire le principe
consiste a` modifier notre seuil de validation α (e´quation 3.5) afin d’augmenter le nombre
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de points pouvant eˆtre apparie´s, introduisant ainsi volontairement de ’faux candidats’.
Les conse´quences sont d’une part un accroˆıssement du nombre de possibilite´ de mise
en correspondance, ce qui cre´e des faux appariements, et d’autre part une diminution
de la pre´cision. Notre e´tude se re´sume a` trois types de transformation : un changement
de luminosite´, un couplage rotation/changement d’e´chelle et un changement de point
de vue. Les figures 3.32, 3.33 et 3.34 regroupent les diffe´rents re´sultats comparatifs.
Une analogie peut eˆtre faite entre ces courbes et des courbes ROC (Receiver Operating
Characteristic) mettant en avant la sensibilite´ des classifieurs en fonction du seuil de
discrimination. Dans notre analyse les classifieurs correspondent aux couples de points
extraits et le seuil de discrimination s’applique sur le nombre de points pouvant eˆtre
apparie´s.
Fig. 3.32 – Taux d’appariements corrects dans l’e´tude de l’influence
de la de´gradation des donne´es pour des changements de
luminosite´ (Leuven).
Fig. 3.33 – Taux d’appariements corrects dans l’e´tude de l’influence
de la de´gradation des donne´es pour des rotations et
changements d’e´chelle (Boat).
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Fig. 3.34 – Taux d’appariements corrects dans l’e´tude de l’influence
de la de´gradation des donne´es pour des changements de
point de vue (Graffiti).
Notre approche pre´sente une meilleure robustesse vis a` vis de la de´te´rioration des
donne´es. L’augmentation du crite`re 1-pre´cision (ajout de faux candidats) perturbe l’en-
semble des me´thodes compare´es. Ne´anmoins l’approche REFA obtient des performances
supe´rieures a` celles du SIFT et du SURF en terme de taux d’appariement correct (recall).
L’ensemble des proce´de´s (recalage, mise a` l’e´chelle, masque a` base elliptique...) utilise´s
pour la construction de notre descripteur permet donc de cre´er une caracte´risation du
voisinage plus pertinente.
3.5.5 Synthe`se des re´sultats obtenus
Afin de visualiser plus aise´ment les diffe´rents re´sultats e´nonce´s au cours de ce cha-
pitre, nous les regroupons et en donnons une synthe`se. Cette dernie`re se base d’une part
sur l’ensemble des tests pre´sente´s pre´ce´demment et d’autre part sur divers re´sultats non
e´nonce´s mais nous permettant d’e´toffer et de confirmer les performances de notre ap-
proche. Les regroupements se basent sur le type de transformations e´tudie´es dont les
noms sont abre´ge´s de la fac¸on suivante : ’BO’ pour la Base d’Oxford (’w’ : wall, ’g’ :
graffiti, ’l’ : leuven, ’b’ :boat, ’u’ : ubc, ’t’ :trees) et ’BS’ pour la Base constitue´e des trans-
formations Synthe´tiques (’e’ : changements d’e´chelles, ’et’ : e´tirements, ’r’ : rotations,
’re’ : couplage rotations/changements d’e´chelles, ’ret’ : couplage rotations/e´tirements).
La figure 3.35 pre´sente a` la fois la pre´cision et le taux de mise en correspondance ob-
tenus. Ce dernier crite`re d’observation s’appuie sur le nombre de points apparie´s et
permet de le quantifier par rapport au nombre de points pouvant eˆtre apparie´s. En effet
il paraˆıt plus logique d’observer ce ratio du fait qu’une approche telle que SIFT, ayant
un tre`s grand nombre de points de´tecte´s (notamment pour les premie`res transforma-
tions), pre´sente un nombre d’appariement force´ment plus e´leve´ que notre approche ou
celle du SURF.
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Fig. 3.35 – Synthe`se des re´sultats obtenus en terme de pre´cision
(haut) et de taux d’appariement (bas) de´finis respec-
tivement en 3.6 et 3.7.
Cette synthe`se nous permet de valider notre approche, obtenant ge´ne´ralement des
re´sultats supe´rieurs au SIFT et au SURF. En de´taillant le premier graphique nous
observons que notre me´thode pre´sente la meilleure pre´cision pour la quasi totalite´ des
transformations, seule la modification de la compression (Base Oxford ubc) perturbe
plus notre approche que celle du SURF. Concernant les transformations comportant
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des rotations nous obtenons des re´sultats similaires a` SIFT, re´pondant a` l’objectif fixe´
au §3.5.2 (partie sur les rotations). Nous pouvons e´galement remarquer une certaine
stabilite´ dans nos performances quelque soit le type de tranformation e´tudie´e. En effet
notre pre´cision reste comprise entre 96, 76% et 99, 66% repre´sentant une variation de
2, 2% en terme de performance, contre 4, 99% pour SURF et 8.76% pour SIFT. D’un
point de vue taux d’appariement le constat e´mis pre´ce´demment reste le meˆme. Notre
approche pre´sente les meilleurs re´sultats pour la majorite´ des transformations e´tudie´es,
seuls les rotations et le couplage rotations/changements d’e´chelle entraˆınent des perfor-
mances infe´rieures. Nous pouvons donc affirmer que notre me´thode, a` nombre de points
de´tecte´s e´gal, propose le plus grand nombre de points apparie´s pour la majorite´ des tests.
En de´finitive au vu des nombreux re´sultats propose´s ci-dessus, il apparaˆıt que notre
approche pre´sente le meilleur taux d’appariement pour la quasi totalite´ des tests ainsi
qu’une tre`s bonne pre´cision. En s’appuyant sur sa comparaison avec le SIFT et le SURF,
nous validons donc notre me´thode tout en illustrant sa stabilite´ et ses performances.
3.5.6 Re´sultats comple´mentaires
Nous avons valide´ notre approche par un grand nombre d’e´tudes comparatives.
Ne´anmoins, certains comple´ments peuvent eˆtre apporte´s afin d’analyser pleinement le
gain en terme de performance qu’apporte notre me´thode. Pour ce faire, nous compa-
rons dans un premier temps, les trois me´thodes (SIFT, SURF et REFA) en limitant le
nombre de points de´tecte´s. Nous ne conservons que les k points pre´sentant le meilleur
score de de´tection (avec k le nombre minimum de points de´tecte´s par une des trois
me´thode). Afin d’e´viter l’accumulation de courbes, nous nous limitons aux figures 3.36
et 3.37, pre´sentant les re´sultats obtenus pour des changements de point de vue. Les
autres re´sultats sont liste´s en annexe F.
Fig. 3.36 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
seuillage du nombre de points de´tecte´s (images Wall).
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Fig. 3.37 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
seuillage du nombre de points de´tecte´s (images Graffiti).
Dans un second temps, nous fournissons aux trois approches, une liste de points
initiaux identique, afin de mettre en avant les avantages qu’apportent notre description
elliptique adaptative. Les figures 3.38 et 3.39 pre´sentent les pre´cisions des me´thodes,
pour des tranformations de type changements de point de vue.
Fig. 3.38 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
des points initiaux identiques (images Wall).
A travers ces deux e´tudes comparatives, il apparaˆıt que l’ajout d’une analyse elliptique
permet de mieux observer l’information locale du point d’inte´reˆt. D’autre part l’aspect
adaptatif de notre descripteur lui octroie un meilleur suivi de la de´formation de
l’information. Notre approche apporte donc un gain non ne´gligeable en terme de
pre´cision et de taux d’appariements.
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Fig. 3.39 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
des points initiaux identiques (images Graffiti).
Les deux me´thodes utilise´es pour notre e´tude s’appuient sur un description carre´ du
voisinage. Afin de finaliser la validation de notre approceh, nous proposons d’ajouter le
descripteur DAISY a` nos observations. En effet, son exploration circulaire se rapproche
de notre analyse elliptique. Il s’ave`re donc judicieux de les comparer. Les figures 3.40 et
3.41 illustrent les re´sultats ainsi obtenus.
Fig. 3.40 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
l’insertion de la me´thode DAISY (images Wall).
Nous observons une ame´lioration de la pre´cision lors de l’utilisation d’un masque cir-
culaire. Ne´anmoins, l’approche DAISY reste moins performante que notre me´thode pour
ce type de transformations. En de´finitive, notre analyse elliptique adaptative permet de
mieux suivre les modifications, notamment non-uniforme, de l’information locale et par
conse´quent de proposer une description plus pertinente et plus pre´cise du voisinage du
point d’inte´reˆt.
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Fig. 3.41 – Pre´cision pour des changements de point de vue avec
l’insertion de la me´thode DAISY (images Graffiti).
3.5.7 Perspectives d’utilisation de la me´thode REFA
Les me´thodes SIFT et SURF sont couramment utilise´es dans des applications de type
reconstruction 3D, ste´re´o-vision ou encore suivi d’objets par exemple. Elles permettent
de fournir des appariements de points dont une des utilite´s est d’estimer l’homographie
existante entre deux images. Nous avons observe´ au §3.5.5 que notre approche pre´sente
de bons re´sultats concernant la pre´cision et la stabilite´. Nous proposons donc de com-
parer les estimations des homographies base´es sur SIFT, SURF et REFA. La mise en
place de ces estimations s’appuie sur l’utilisation de la me´thode RANSAC de´taille´e en
annexe E. Les tableaux 3.1 et 3.2 regroupent les re´sultats obtenus pour diffe´rentes trans-
formations. Nous analysons d’une part, le pourcentage de points validant l’estimation
de l’homographie et d’autre part, le taux d’erreur (base´ sur la distance euclidienne en
pixel) obtenu lors de la reprojection des points de la seconde image dans l’image initiale.
BOg (ϕ = 30˚ )
erreur de points validant




BOb (σ = 1, 35 et θ = 40˚ )
erreur de points validant




Tab. 3.1 – Re´sultats de l’estimation des matrices d’homographie
pour des transformations de type changements de points
de vue et couplage rotations/changements d’e´chelle.
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BOt (σ = 4)
erreur de points validant




BOl (indice d’ouverture = 4)
erreur de points validant




Tab. 3.2 – Re´sultats de l’estimation des matrices d’homographie
pour des transformations de type bruitages de l’image
et changements de luminosite´.
L’analyse du taux d’erreur d’estimation et du pourcentage de points pris en
conside´ration lors de la validation de l’homographie permet de valider qualitativement
les couples de points retourne´s par chaque me´thode. Pour les deux premie`res transfor-
mations e´tudie´es, notre approche obtient un taux d’erreur infe´rieur a` ceux du SIFT
et du SURF, ainsi qu’un nombre de points supe´rieur. Concernant les bruitages de
l’image, SIFT pre´sente un taux d’erreur plus faible, ne´anmoins nous compensons cette
diffe´rence par un pourcentage de points supe´rieur. Pour la dernie`re transformation
e´tudie´e, notre me´thode propose les meilleurs re´sultats.
Nous avons de´montre´ que notre me´thode REFA pre´sente de bons re´sultats lors de la
mise en correspondance de deux images. Dans l’optique d’e´tudier pleinement le potentiel
de notre approche et d’e´largir son domaine d’utilisation, nous proposons d’analyser
son comportement en pre´sence de se´quences vide´o. Les tests mis en place consistent a`
recaler la 50e`me image dans sa se´quence initiale. Pour ce faire nous nous appuyons sur
deux se´quences vide´o, chacune compose´e de 100 images issues de la plateforme PAVIN
(se´quences 1 et 2 de´taille´es en annexe B). Le principe est d’apparier la 50e`me image avec
chaque image de la se´quence, puis d’observer au fur et a` mesure le taux d’appariement
Ta50 (nombre d’appariements identiques a` ceux de la 50e`me image divise´ par le nombre
de correspondance de la 50e`me image). Les figures 3.42 et 3.43 illustrent les resultats
obtenus pour le recalage de la 50e`me image des se´quences 1 et 2.
Fig. 3.42 – Pre´cision obtenue lors du recalage de la 50e`me image
dans sa se´quence initiale (se´quence 1 de PAVIN).
81
Fig. 3.43 – Pre´cision obtenue lors du recalage de la 50e`me image
dans sa se´quence initiale (se´quence 2 de PAVIN).
La the´matique des ve´hicules intelligents inte`gre un certain nombre de proce´de´s
et notamment la localisation dans le temps. Cette dernie`re s’appuie essentiellement
sur le recalage des images, observe´es par le ve´hicule lors de son de´placement, dans
une se´quence initialement apprise. Pour un tel processus, les performances pre´sente´es
en figures 3.42 et 3.43 ne donnent pas satisfaction. En effet, nous n’obtenons pas 1
maximum de pre´cision (cas ide´al), mais 14 pour la se´quence 1 et 20 pour la se´quence
2. Par conse´quent il nous est impossible de recaler avec pre´cision l’image I dans le
temps. Nous de´montrons donc qu’une me´thode se limitant a` une analyse spatiale ne
permet pas d’obtenir les re´sultats souhaite´s. La principale raison re´side dans le fait
qu’un point d’inte´reˆt spatial, posse`dant un de´placement dans le temps, apparaˆıt dans
une succession d’images mais son voisinage reste quasi inchange´. Notre processus de
description local ne prenant en compte que l’information spatiale, les histogrammes
de gradients oriente´s calcule´s dans les images t,t + 1,...,t + n (ou` n correspond a` la
dernie`re image contenant le point analyse´) restent semblables. Au final, cette analyse
fournissant n fois le meˆme descripteur, les mises en correspondance de l’image I avec
des images tre`s proches (de la 40e`me a` la 60e`me dans ces tests) procurent donc des
re´sultats quasi identiques.
Dans le but de reme´dier a` ce proble`me nous de´tallions au chapitre suivant une
ge´ne´ralisation de la me´thode REFA. Les diffe´rentes modifications dues a` l’ajout des
donne´es temporelles, notamment vis a` vis de notre masque d’analyse et de la construc-
tion de nos histogrammes, seront de´taille´es puis valide´es. Nous e´tudierons un certain
nombre de tests base´s sur des se´quences issues, d’une part, de la plateforme PAVIN
(Annexe B), et d’autre part, de simulateurs (Annexe C et D).
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4 Me´thode REFA3D : analyse ro-
buste 2D+t de se´quences vide´o
L’information temporelle permet notamment d’analyser les de´placements des points
dans une se´quence vide´o. Il nous faut par conse´quent e´tendre notre approche au domaine
spatio-temporel, tout en conservant les diffe´rentes contraintes que nous nous sommes
fixe´es au chapitre 3 (robustesse aux transformations de l’image, taux d’appariement et
pre´cision). Nous allons dans un premier temps e´tudier les me´thodes existantes pour ce
type de proble´matique, puis nous proposerons une me´thode conservant dans la mesure
du possible les diffe´rents parame`tres de´taille´s au chapitre pre´ce´dent. Nous terminerons
cette partie par des re´sultats comparatifs entre notre approche REFA3D, le SIFT3D et
le couplage HOG/HOF.
4.1 Me´thodes existantes
4.1.1 De´tecteurs utilise´s pour une analyse spatio-temporelle
De nombreuses approches ont vu le jour depuis 2003, proposant une extraction des
points d’inte´reˆt spatio-temporels. Ces diffe´rentes me´thodes sont pre´sente´es, dont celle de
Laptev et Lindberg en 2003 [64], Dollar et al. en 2005 [38] et Willems et al. en 2008 [111].
Il est e´galement possible d’utiliser une approche flot optique [4],[10],[51] pour extraire
les primitives spatio-temporelles.
4.1.1.1 De´tecteur proposant une extension spatio-temporelle
Introduit en 2003 par Laptev et Lindberg [64], le Harris3D se base sur les e´quations
2.17 et 2.19. Les auteurs introduisent l’analyse temporelle dans la matrice de Harris afin
d’obtenir le tenseur de structure suivant :
M = gσ,τ ∗





avec gσ,τ la fonction gaussienne spatio-temporelle, de´finie par un e´cart-type spatial σ et
par un e´cart-type temporel τ . Le crite`re de Harris devient par conse´quent e´gal a` :
kH(x) = det(M)− αtrace(M)3 (4.2)
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Les auteurs de´montrent que les re´sultats sont optimaux pour (σ, τ) ∈ [4; 64]× [2; 4].
En 2005, Dollar et al. [38] proposent d’ajouter un filtrage temporel a` un de´tecteur
classique de type Harris. En de´composant l’e´quation 2.17 et en la couplant avec des
filtres de Gabor, la fonction de re´ponse du de´tecteur devient :
R = (gσ ∗ hev ∗ I(x, y, t))2 + (gσ ∗ hod ∗ I(x, y, t))2, (4.3)
avec hev(t; τ) = −cos(8pit)e−t2/τ2 et hod(t; τ) = −sin(8pit)e−t2/τ2 les re´ponses impul-
sionnelles des filtres temporels, et gσ celle du filtre spatial. Une illustration de ces deux
filtres est pre´sente´e dans la figure 4.1, permettant de visualiser l’analyse temporelle ainsi
cre´e´e.
Fig. 4.1 – Repre´sentation des deux filtres hev et hod.(image extraite
de [38])
Willens et al. [111] reprennent en 2008 l’ide´e ge´ne´rale de Laptev et Lindberg afin de
l’appliquer a` la matrice Hessienne (e´quation 2.1). En injectant la composante temporelle
dans l’e´quation 2.45, cette dernie`re devient :
H(x;σ, τ) =
Lxx(x;σ, τ) Lxy(x;σ, τ) Lxt(x;σ, τ)Lxy(x;σ, τ) Lyy(x;σ, τ) Lyt(x;σ, τ)
Lxt(x;σ, τ) Lyt(x;σ, τ) Ltt(x;σ, τ)
 (4.4)
Les points d’inte´reˆt sont extraits par maximisation du de´terminant de cette matrice.
Une modification concernant l’approximation faite par Bay et al. [13] pour les masques
de convolution (figure 2.18) a e´te´ apporte´e afin d’inte´grer la notion temporelle. La figure
4.2 pre´sente les nouvelles approximations des filtres gaussiens.
Fig. 4.2 – Repre´sentation des filtres gaussiens de´rivatifs spatio-
temporels unidirectionnels (a` gauche) et bi-directionnels
(a` droite).(image extraite de [111])
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De plus en exportant les e´quations 2.34 et 2.35 au domaine spatio-temporel, les
e´chelles caracte´ristiques sont de´termine´es par :
(σc, τc) = argmax
σ,τ
(σ2pτ 2qLxxLyyLtt) (4.5)
En s’appuyant sur les re´sultats obtenus, les auteurs pre´conisent une valeur de p e´gale a`
5
2
et une valeur de q e´gale a` 5
4
. L’image 4.3 illustre cette de´tection ainsi que le voisinage
du point d’inte´reˆt.
Fig. 4.3 – Exemple de de´tections spatio-temporelles (image ex-
traite de [111]).
4.1.1.2 Couplage de´tecteur classique et flot optique
Introduiteen 1981 par Horn et Schunck [51], puis repris notamment par Adelson et
Bergen en 1985 [4], le flot optique permet d’extraire des variations dans une se´quence
d’images en terme de de´placement de points. Une analyse exhaustive des diffe´rentes
me´thodes existantes a e´te´ propose´e par Barron et al. en 1994 [10]. Ces diffe´rentes
approches s’appuient sur l’hypothe`se que la luminance d’un objet est constante d’une
image a` l’autre. D’un point de vue ge´ne´rale, cela revient a` chercher en un point x de
l’image It, le vecteur de´placement v = (vx; vy) tel que, a` l’image It+1, x + v permet
d’obtenir la meˆme valeur de niveau de gris.
Afin de de´terminer ce vecteur, l’auteur s’appuie sur le fait que le de´placement d’un
point entre deux images successives est faible et le repre´sente par :
I(x, y, t) = I(x+ vx + ∆t, y + vy + ∆t, t+ ∆t), (4.6)
ou` ∆t correspond au de´placement temporel. En appliquant les se´ries de Taylor a` l’image











et pre´sente deux inconnues, il est donc ne´cessaire d’utiliser l’hypothe`se que des
points proches posse`dent des mouvements similaires. Cette dernie`re permet d’obtenir
d’avantage d’e´quations, il est donc possible d’en extraire les composantes vx et vy du
vecteur flot optique v.
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Afin d’accroˆıtre les performances de ce type de de´tecteur, une analyse multi-
e´chelles est envisage´e. D’un point de vue pratique, cela revient a` faire tout d’abord des
mesures sans tenir compte des de´tails fins de l’image, puis d’affiner progressivement
l’analyse a` des e´chelles plus locales. Le figure 4.4 illustre l’analyse par flot optique d’une
sce`ne et permet d’observer, d’un point de vue local, les vecteurs de de´placements.
Fig. 4.4 – Repre´sentation d’une sce`ne par flot optique. Chaque
ve´hicule en mouvement est repre´sente´ par un vecteur
local.
L’extraction des primitives se limite donc aux zones de´finies par les vecteurs de
de´placements et s’appuie sur des me´thodes classiques telles que Harris, DoG ou autres.
Ce couplage permet d’extraire uniquement des points d’inte´reˆt subissant une modifica-
tion temporelle. Ke et al. [59] proposent notamment en 2005 une approche se basant
sur un couplage flot optique/ondelettes de Haar, applique´ sur des images inte´grales.
4.1.2 Descripteur s’appuyant sur une analyse 2D+t
La description spatio-temporelle se base ge´ne´ralement sur le couplage ou l’extension
2D+T de me´thodes existantes telles que SIFT ou SURF. Nous e´tudions ces descripteurs
en s’inspirant du re´fe´rencement publie´ par Wang et al. en 2009 [110]. Nous de´taillerons
le HOG3D introduit par Klaser et al. en 2008 [61] et la me´thode N-SIFT de Cheung et
Hamarneh [23] correspondant tout deux a` une extension du SIFT. Nous analyserons
e´galement le couplage HOG/HOF (histogrammes de flot optique) de´crit par Laptev et




Dans l’optique d’e´tendre l’utilisation du descripteur SIFT au domaine spatio-
temporel, Scovanner et al. en 2007 [99] puis Klaser et al. en 2008 [61] y ajoutent un
mode`le d’analyse 3D. La figure 4.5 illustre leur descripteur HOG3D (Klaser et al.), en
de´taillant les diffe´rentes e´tapes de construction.
Fig. 4.5 – Repre´sentation des diffe´rentes e´tapes de la construc-
tion du descripteur HOG3D : e´chantillonage du masque
d’analyse (a et b), de´termination de l’orientation du gra-
dient (d) dans chaque sous-bloc a` l’aide d’un icosae`dre
(c). (images extraites de [61])
L’approche consiste a` de´terminer une re´gion d’analyse 3D de taille hs × ws × ls
centre´e sur le point d’inte´reˆt. Le masque d’analyse est alors divise´ en M×M×N blocs
ci (figure 4.5.a) de taille identique qui seront a` leur tour divise´s en S
3 sous-blocs bj
(figure 4.5.b). Dans chacun des sous-blocs, l’orientation du gradient (figure 4.5.d) est
de´termine´e a` l’aide d’un polye`dre re´gulier (figure 4.5.c). De`s lors, un histogramme de gra-
dients oriente´s est construit dans chaque bj. Les diffe´rents parame`tres utilise´s dans cette
approche (hs, ws, ls, M, N et S) sont de´finis suivant un certain nombre de contraintes.
Les dimensions du masque d’analyse sont e´gales a` :
ws = hs = σ0σs et ls = τ0τs, (4.8)
ou` σs et τs sont les e´chelles locales extraites par le de´tecteur de points d’inte´reˆt.
Les parame`tres σ0 et τ0 sont quant a` eux les parame`tres spatiaux et temporels de la
re´gion d’inte´reˆt. Les auteurs pre´conisent les valeurs suivantes : σ0 = 8 et τ0 = 6. Les
parame`tres de division de blocs sont de´termine´s suivant deux crite`res : le temps de
calcul et les performances du descripteur. Le but est de trouver le meilleur compromis.
Klaser et al. concluent avec M=4, N=4 et S=3 comme e´tant les valeurs optimales.
En s’appuyant sur les travaux de Dollar et al. [38], Cheung et Hamarneh proposent
en 2009 [23] une ame´lioration de l’approche pre´ce´demment de´taille´e. L’ide´e ge´ne´rale est
d’utiliser un cube de taille fixe 4×4×4 pour de´crire le voisinage du point d’inte´reˆt. La
figure 4.6 pre´sente le masque d’analyse du descripteur et de´taille la composition d’un
des voxels1.
1contraction de “volumetric pixel” correspond a` un pixel en 3D
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Fig. 4.6 – Masque d’analyse du descripteur n-SIFT et illustration
de la composition d’un des voxels. (images extraites de
[23])
Chaque voxel est a` son tour divise´ en soixante-quatre sous-re´gions (cube 4×4×4)
dont chaque case repre´sente l’orientation et la norme du gradient local. Ce descrip-
teur est ge´ne´ralement utilise´ dans des analyses tridimensionnelles, ne´anmoins les
expe´rimentations ont prouve´ que son utilisation au domaine spatio-temporel e´tait
possible.
4.1.2.2 Ge´ne´ralisation du descripteur SURF
Une extension spatio-temporelle du SURF a e´te´ propose´e en 2008 par Willems et al.
[111]. Le principe est d’e´tendre les ondelettes de Haar a` un cubo¨ıde de taille sσ×sσ×sτ ,
ou` σ et τ sont respectivement l’e´chelle spatiale et l’e´chelle temporelle et s un facteur
de´fini de fac¸on arbitraire par l’utilisateur. A l’instar des deux descripteurs pre´ce´demment
cite´s, la re´gion d’analyse est divise´e en M×M×N blocs, posse´dant chacun l’information








ou` dx,dy et dt repre´sentent respectivement la re´ponse des ondelettes de Haar en x, y et
t. Nous retrouvons notamment ce descripteur dans des processus de classification ou de
synchronisation de se´quences vide´o.
4.1.2.3 Descripteur utilisant un couplage de HOG et de HOF
En 2006 [65] puis en 2007 [63] Laptev et al. combinent diffe´rents histogrammes afin
de de´finir au mieux l’aspect spatial et l’aspect temporel. L’ide´e est de construire un
histogramme de gradients oriente´s a` l’aide d’une analyse spatiale ’classique’ et de le
coupler avec un histogramme de flot optique (HOF) afin d’avoir une notion temporelle
de la sce`ne e´tudie´e. Le figure 4.7 sche´matise cette fusion d’histogrammes.
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Fig. 4.7 – Illustration du couplage des histogrammes pour la
construction du descripteur HOG/HOF (images ex-
traites de [63]).
Tout comme les me´thodes pre´ce´dentes, la taille du masque d’analyse et le nombre
de sous-blocs utilise´s par cette me´thode de´pendent des e´chelles locales du point d’inte´reˆt.
Nous avons pre´sente´ diffe´rentes approches de de´tection et de description locales
inte´grant parfaitement la notion d’analyse temporelle. L’e´tude de ces me´thodes nous
permet d’en extraire les principaux avantages (stabilite´, performaces et invariances).
L’inte´gration de ces diffe´rents outils a` notre approche REFA nous permet d’en proposer
une ge´ne´ralisation. Par conse´quent nous de´taillerons dans les paragraphes suivants les
modifications engendre´es, les nouveaux parame`tres utilise´s ainsi que les optimisations
apporte´es.
4.2 Me´thode REFA3D
La ge´ne´ralisation de notre approche se base sur l’ajout de nouveaux outils pre´sente´s
pre´ce´demment (HOG construit a` partir d’un icosae`dre par exemple). Ces derniers
doivent eˆtre optimise´s afin de nous permettre de pallier les proble`mes rencontre´s au
§3.5.7, lors des tests de notre me´thode sur des se´quences vide´o. Nous allons donc de´tailler
les modifications apporte´es aux diffe´rentes e´tapes (de´tection, description, mise en cor-
respondance) de notre approche.
4.2.1 Optimisation de l’extraction des primitives
Une analyse du taux de re´pe´tabilite´ des diffe´rentes me´thodes de de´tection spatio-
temporelle nous permet de de´terminer celle pre´sentant le meilleur re´sultat. Dans la
litte´rature, assez peu d’articles font e´tat d’une telle comparaison. Par conse´quent, nous
nous appuyons essentiellement sur les re´sultats pre´sente´s dans les articles de Wang et al.
[110] et de Willems at al. [111]. Il apparaˆıt qu’une ge´ne´ralisation spatio-temporelle du
de´tecteur fast-hessien, nomme´e hes-STIP (hessian spatio-temporal interest point), ob-
tient la meilleure re´pe´tabilite´. La construction de ce dernier se base sur l’interpre´tation
de la matrice hessienne (e´quation 4.4) s’appuyant elle-meˆme sur deux e´chelles locales
σ et τ . La premie`re correspond a` l’exploration spatiale de´finie par le fast-hessien et
la seconde permet d’ajouter une analyse temporelle de l’information. Willems et al.
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pre´conisent l’utilisation de quatre octaves pour l’exploration spatiale couple´e a` quatre
valeurs d’e´chelle d’analyse temporelle. Dans une optique d’optimisation du de´tecteur
hes-STIP nous analysons l’influence de ces deux e´chelles sur les performances de notre
approche. La figure 4.8 pre´sente les re´sultats obtenus par notre me´thode pour une trans-
formation de type changements d’e´chelle temporelle. La construction des diffe´rentes
se´quences utilise´es s’appuie sur la se´lection d’une image sur deux, une sur trois, une sur
quatre,..., issues de la se´quence initiale.
Fig. 4.8 – Analyse de l’influence des espaces d’e´chelles sur la
pre´cision (haut) et le nombre de points apparie´s (bas),
pour une transformation synthe´tique de type change-
ments d’e´chelle temporelle.
Les re´sultats montrent que la pre´cision optimale est obtenue pour une analyse spa-
tiale suivant deux octaves et temporelle suivant quatres e´chelles. Concernant le nombre
de points mis en correspondance, le maximum est atteint pour des valeurs e´gales a` quatre
octaves et quatre e´chelles. Les applications auxquelles notre me´thode est destine´e s’ap-
puient essentiellement sur la qualite´ des couples de points, par conse´quent la pre´cision
est prioritaire sur le nombre de points apparie´s. Prenons par exemple le cas d’une es-
timation de la matrice d’homographie, une perte de 7% des points est ne´gligeable par
rapport a` une augmentation de 1,59% de la pre´cision. En effet, le nombre de points n’est
pas (ou peu) influent car une telle estimation peut eˆtre re´alise´e avec un nombre re´duit
de couples. En contrepartie, la justesse des appariements accroˆıt fortement la qualite´ et
la pre´cision de l’estimation, les faux appariements (outliers) e´tant moins nombreux. En
de´finitive, nous optons pour une analyse spatiale limite´e a` deux octaves et l’utilisation
de quatre e´chelles temporelles.
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4.2.2 Modification de la description locale
Nous avons de´taille´ au §3.2 le processus de description locale de notre approche.
Nous souhaitons ge´ne´raliser ce proce´de´ afin d’y inte´grer des donne´es temporelles.
Ne´anmoins, cet ajout entraˆıne des modifications : le masque d’analyse, l’angle de reca-
lage ou la construction des histogrammes. Par conse´quent, nous proposons d’en de´tailler
les diffe´rents parame`tres nous permettant ainsi de proposer une description spatio-
temporelle du point d’inte´reˆt.
4.2.2.1 Masque d’analyse
La description locale de la me´thode REFA s’appuie sur l’utilisation d’histogrammes
de gradients oriente´s suivant un masque elliptique (figure 3.7). L’ajout de donne´es
temporelles nous oblige a` modifier notre masque, transformant ainsi les ellipses en el-
lipso¨ıdes. Afin d’analyser l’inte´gralite´ de l’information spatio-temporelle, nous proposons
donc le masque pre´sente´ en figure 4.9, s’appuyant sur un e´chantillonage ellipso¨ıdique du
voisinage du point d’inte´reˆt. Ce dernier est de´termine´ suivant cinq niveaux de description
(niveau -2 au niveau 2) cumulant 37 ellipso¨ıdes. Pour une meilleure visibilite´ de l’aspect
spatio-temporel de notre descripteur, nous n’affichons que les centres des ellipso¨ıdes sur
le sche´ma.
Fig. 4.9 – Repre´sentation de notre masque d’analyse ellipso¨ıdique,
suivant cinq niveaux de description.
La figure 4.10 pre´sente quant a` elle une vue de´taille´e du niveau central de descrip-
tion (niveau 0) et donnant un aperc¸u des parame`tres ne´cessaires a` la construction de
chaque ellipso¨ıde (σ1, σ2 et τ). Les parame`tres des ellipso¨ıdes se basent sur les e´chelles
locales des points d’inte´reˆt. La de´termination du rapport entre σ1 et σ2 est conserve´e.
La valeur du parame`tre τ est e´gale a` l’e´chelle temporelle retourne´e par le de´tecteur.
Cette dernie`re e´tant optimise´e, aucune e´tape supple´mentaire (ajustement, seuillage)
n’est donc ne´cessaire.
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Fig. 4.10 – Repre´sentation du niveau central de description. Chaque
ellipso¨ıde est construite a` l’aide des parame`tres σ1, σ2 et
τ issus du de´tecteur.
4.2.2.2 De´termination de l’angle de recalage
Nous avons e´galement propose´ au §3.2.2 une e´tape de traitement pre´liminaire per-
mettant d’accroˆıtre l’invariance a` la rotation en recalant le masque d’analyse. Ce recalage
s’appuie sur l’utilisation d’un angle θ extrait de l’interpre´tation de la matrice de Har-
ris (e´quation 2.17). Son utilisation est e´tendue afin d’en extraire les composantes d’un
recalage spatio-temporel. L’analyse de la matrice de Harris3D (e´quation 4.1) introduite
par Laptev et Lindeberg permet de re´cupe´rer deux angles θ et ϕ, pre´sente´s en figure
4.11. Cette dernie`re sche´matise, d’un cote´ le recalage spatial, et de l’autre le recalage
temporel.
Fig. 4.11 – Illustration du recalage spatial (a` gauche) et temporel (a`
droite) d’une ellipso¨ıde constituant notre masque d’ana-
lyse.
4.2.2.3 Optimisation de la construction du descripteur
La construction de notre descripteur repose essentiellement sur l’utilisation d’histo-
grammes de gradients oriente´s constitue´s de huit classes. L’ajout de donne´es temporelles
92
nous oblige donc a` modifier ces histogrammes. Nous appuyant sur les travaux de Kla-
ser et al. [61], pre´sentant une ge´ne´ralisation des HOG au domaine spatio-temporel,
nous les construisons suivant vingt classes. Pour ce faire, notre descripteur se base sur
un icosae`dre (polye`dre re´gulier pre´conise´ par Klaser et al.) permettant notamment de
simplifier la re´partition des donne´es. Le choix de la classe de l’histogramme repose
sur la de´termination de l’intersection du vecteur gradient avec une des vingt faces de
l’icosae`dre. Ceci permet de re´cupe´rer l’indice de la face du polye`dre et d’en de´duire la
classe d’appartenance du point analyse´. La figure 4.12 sche´matise l’icosae`dre utilise´ lors
de la construction de nos HOG spatio-temporels.
Fig. 4.12 – Repre´sentation de l’icosae`dre utilise´ pour la construction
de nos HOG3D.
Afin d’ordonner notre descripteur de fac¸on optimale, la face repre´sentant la premie`re
classe de nos histogrammes est recale´e suivant le vecteur v. Ce dernier correspond a`
la combinaison des recalages repre´sente´s en figure 4.11 (spatial suivant θ et temporel
suivant ϕ). Ce proce´de´ classe de fac¸on identique les donne´es provenant de deux points
devant s’apparier.
De plus une e´tape de saturation, de´taille´e au §3.2.3, accroˆıt la robustesse aux chan-
gements d’illumination. Pour ce faire, nous nous appuyons sur l’analyse pre´sente´e par
la figure 4.13 regroupant les performances de notre approche REFA3D en fonction de
la valeur du seuil.
Fig. 4.13 – De´termination du seuil de saturation des HOG spatio-
temporels pour deux types de transformations : une ro-
tation de 45˚ et une translation de 100 pixels.
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Nous observons qu’une valeur de seuil de saturation e´gale a` 0,5 permet d’optimiser la
pre´cision de notre me´thode. Ce seuil permet entre autre de limiter l’influence de donne´es
aberrantes caracte´rise´es par de fortes valeurs de gradient.
4.2.3 Mise en correspondance
Nous souhaitons conserver la me´thode de mise en correspondance de´taille´e au §3.3.
Cette dernie`re se base, d’une part sur une maximisation de la corre´lation entre les des-
cripteurs locaux, et d’autre part sur des optimisations (seuil de se´lection, suppression
des doublons) qui accroient les performances. Nous ge´ne´ralisons donc cette approche en
inte´grant la prise en compte des donne´es temporelles lors de la construction de l’arbre de
de´cision (de´taille´ au §3.3.1). Ce dernier de´pendant de la taille des donne´es fournies, sa
dimension est donc de R740 (trente-sept histogrammes de vingt classes chacun). Concer-
nant le seuil de se´lection et la me´thode de suppression des doublons, leurs proce´de´s et
parame`tres restent inchange´s. La figure 4.14 illustre l’influence du seuil de se´lection sur
les performances de notre approche.
Fig. 4.14 – De´termination du seuil de se´lection pour un changement
d’e´chelle spatiale (Pavin1, voir annexe B).
La valeur 0, 75 repre´sente pour le coefficient α le seuil de stabilite´ pour lequel les
performances cessent de croˆıtre de fac¸on significative. Nous optons pour cette valeur,
fournissant le meilleur compromis entre la performance et le nombre d’appariements.
4.3 Validation de notre approche
Afin de valider notre ge´ne´ralisation spatio-temporelle, nous proposons deux e´tudes
base´es, d’une part sur des transformations synthe´tiques, et d’autre part sur des trans-
formations re´elles. Pour ce faire, nous utilisons la plate-forme PAVIN pre´sente´e en an-
nexe B afin d’en extraire des se´quences pre´sentant diffe´rentes approches. Nous testons
notamment les translations, les rotations et nous comple´tons cette validation par une
simulation de l’acce´le´ration du de´placement de la came´ra. Pour obtenir ce type de trans-
formation nous re´cupe´rons une image sur deux, une sur trois, une sur quatre, ... de la
se´quence initiale. Notre e´tude se porte principalement sur la pre´cision et le taux d’ap-
pariements obtenus par notre approche. Afin de valider au mieux notre approche, nous
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la comparons aux me´thodes HOG/HOF (de´crite au §4.1.2.3) et SIFT3D (de´crite au
§4.1.2.1). Notre principal objectif est de proposer de meilleurs re´sultats en terme de
pre´cision (ayant une re´percution directe sur des applications utilisant des couples de
points). D’autre part nous avons vu au chapitre pre´ce´dent que le nombre de points mis
en correspondance de´pendait fortement du nombre de points de´tecte´s, nous pre´conisons
donc d’e´tudier sa stabilite´ (base´e sur la robustesse de la description) ainsi que son taux
d’appariement.
4.3.1 Transformations synthe´tiques (la ve´rite´ terrain)
Les transformations synthe´tiques e´tudie´es se divisent en diffe´rentes parties : la
translation permettant de tester la description locale, la rotation mettant a` de´faut les
diffe´rents parame`tres de recalage, les changements d’e´chelles temporelles et spatiales
e´tudiant les descriptions de manie`re plus pre´cise et validant les e´chelles locales extraites.
Ce type de transformations sera applique´ sur les se´quences 1 et 2 issues de la plate-forme
PAVIN (de´taille´es en annexe B). La figure 4.15 donne un aperc¸u des transformations
e´tudie´es.
Fig. 4.15 – Exemples de transformations (translations, rotations et
changements d’e´chelle spatiale) base´es sur les images
PAVIN.
95
– Nous souhaitons d’analyser des transformations de type translations. Les figures
F.19 et F.20 illustrent la pre´cision obtenue et le nombre de points mis en corres-
pondance pour les se´quences 1 et 2.
Fig. 4.16 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
lations horizontales (se´quence 1).
Fig. 4.17 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
lations horizontales (se´quence 2).
96
Pour les translations notre me´thode pre´sente la meilleure pre´cision. Nous obtenons
e´galement une meilleure stabilite´ en terme de nombre de points apparie´s du fait
de la de´croissance moins rapide de ce dernier.
– Nous proposons e´galement d’e´tudier l’influence de modifications de type rota-
tions sur les performances de notre me´thode. La figure F.21 regroupe les re´sultats
obtenus, pre´cision et nombre de points apparie´s, pour la se´quence 2.
Fig. 4.18 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des rota-
tions (se´quence 2).
Concernant les rotations, nous avons de´taille´ au §4.1.2.1 que le SIFT3D s’appuie
sur le SIFT [73][74] lui procurant ainsi une parfaite gestion de ce type de
transformations. En utilisant un recalage spatial sur notre masque de description
locale, nous obtenons des re´sultats similaires au SIFT3D pour les rotations.
D’autre part, le nombre de points mis en correspondance est plus faible car il y
a moins de points initialement de´tecte´s. Cependant sa stabilite´ reste similaire a`
celle des deux autres me´thodes.
– L’e´tude de changements d’e´chelle spatiale permet de mettre en avant l’utilite´
de l’adaptation des ellipso¨ıdes et de la qualite´ du parame`tre σ extrait (figure
4.10). Les figures F.22 et F.23 regroupent les re´sultats obtenus pour ce type de
transformations.
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Fig. 4.19 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle spatiale
(synthe´tique ; se´quence 1).
Fig. 4.20 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle spatiale
(synthe´tique ; se´quence 2).
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Notre approche REFA3D pre´sente une pre´cision plus e´leve´e notamment pour de
fortes modifications d’e´chelle spatiale ainsi qu’une stabilite´ plus prononce´e. En
effet, d’une part sa pre´cision diminue moins rapidement que celles du HOF/HOF
et du SIFT3D, et d’autre part le nombre de points que nous apparions de´croˆıt
plus lentement. La mise a` l’e´chelle de notre masque ellipso¨ıdique permet donc
d’obtenir une meilleure description locale du voisinage du point pour ce type de
transformations. Par conse´quent les parame`tres σ1 et σ2 (de´finis en figure 4.10)
jouent un roˆle important dans notre approche et leur de´termination influence nos
performances.
– Nous proposons une dernie`re e´tude simulant une acce´le´ration du de´placement
de la came´ra. Les changements d’e´chelles temporelles nous permettent de
mettre en avant, d’une part l’importance des donne´es temporelles utilise´es lors de
la description locale, et d’autre part la qualite´ du parame`tre τ extrait (figure 4.10).
Les figures F.24 et F.25 illustrent les re´sultats pour ce type de transformations.
Les absisces correspondent aux intervalles de se´lection des images pre´leve´es dans
la se´quences initiales (2 : 1 image sur 2, 3 : 1 image sur 3, ...).
Fig. 4.21 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle temporelle
(synthe´tique ; se´quence 1).
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Fig. 4.22 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle temporelle
(synthe´tique ; se´quence 2).
Pour des transformations de type changements d’e´chelle temporelle, notre
me´thode pre´sente la meilleure pre´cision et est e´galement plus stable. L’ajout de
donne´es temporelles et le recalage qui lui est associe´ permet donc d’accroˆıtre
la robustesse a` d’e´ventuelles modifications de vitesse de de´placement de la came´ra.
En de´finitive, concernant les transformations synthe´tiques e´tudie´es, notre approche
pre´sente une pre´cision plus e´leve´e que celles des autres me´thodes ou similaire au SIFT3D
dans le cas de rotations. La stabilite´ nous permet e´galement de conclure a` une meilleure
robustesse de notre approche. Ne´anmoins, ces diffe´rents re´sultats reposent sur divers
outils (optimisations, seuils) impliquant une diminution du nombre de points apparie´s.
Cette diffe´rence, importante vis a` vis du SIFT3D, est principalement due aux nombres
de points extraits par le de´tecteur. En effet, une me´thode telle que SIFT3D fournit un
nombre de points initial plus e´leve´. Afin d’analyser de fac¸on plus judicieuse ces diffe´rentes
valeurs, nous utiliserons au §4.3.4 le taux d’appariements de´fini pre´ce´demment.
4.3.2 Transformations re´elles
Les premie`res transformations re´elles propose´es reposent sur les se´quences extraites
du simulateur ASROCAM pre´sente´es en annexe D. Nous comparons notre approche
aux SIFT3D et HOG/HOF suivant deux jeux de se´quences. Le premier correspond a`
un quart de tour du rond-point de la plateforme PAVIN et le second s’appuie quant a`
lui sur le tour complet. Chaque jeu se compose de trois trajectoires (inte´rieure, centre´e
et exte´rieure) e´tudie´es les unes par rapport aux autres et mises en correspondance. Ces
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diffe´rents tests permettent de mettre en avant la robustesse des me´thodes e´tudie´es vis
a` vis d’un ensemble de transformations pouvant s’apparenter a` une de´rive du ve´hicule.
Les figures F.26 et F.27 illustrent les re´sultats obtenus.
Fig. 4.23 – Re´sultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues d’un quart de tour du rond-point (ASROCAM).
Fig. 4.24 – Re´sultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues du tour complet du rond-point (ASROCAM).
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Les performances obtenues lors de la mise en correspondance de la se´quence 1 avec
les autres se´quences montrent que notre approche est plus robuste que les me´thodes
SIFT3D et HOG/HOF. En de´taillant ces courbes, nous observons des performances
similaires entre les trois me´thodes pour la mise correspondance de la trajectoire
inte´rieure avec la trajectoire centrale lors du quart de tour. Concernant l’appariement
inte´rieure/exte´rieure, le ve´hicule s’e´carte sensiblement du centre du rond-point, en-
traˆınant une diminution de la pre´cision et du nombre de points mis en correspondance.
Notre me´thode REFA3D de´croit plus lentement, caracte´risant ainsi une meilleure
stabilite´. Les tests effectue´s sur le tour complet du rond-point mettent en avant
l’accumulation des erreurs d’appariements, repre´sente´e par une forte diminution de la
pre´cision (plus de 20% pour l’appariement trajectoire inte´rieure/trajectoire exte´rieure).
En conclusion, notre me´thode pre´sente donc des performances de´croissantes,tout
comme SIFT3D et le couplage HOG/HOF. Elle conserve ne´anmoins une pre´cision plus
e´leve´e et une meilleure stabilite´.
Les secondes transformations re´elles que nous e´tudions sont issues du simulateur
pre´sente´ en annexe C. Ce dernier permet d’observer la sce`ne suivant deux came´ras (une
a` l’avant du ve´hicule et une autre a` l’arrie`re), cre´ant ainsi deux se´quences d’images pour
une seule trajectoire. Pour nos tests, nous proposons d’effectuer une boucle (figure C.1)
afin de passer deux fois au meˆme endroit. Cela nous permet d’extraire deux se´quences
compose´es d’images issues de la came´ra avant pour le premier passage, puis de la came´ra
arrie`re pour le second. Le principal proble`me re´side dans la mise en correspondance
’croise´e’ des deux se´quences (sche´matise´e en figure 4.25). En effet pour ce type de test,
les se´quences sont temporellement inverse´es : la premie`re image issue de la came´ra avant
correspond a` la dernie`re image issue de la came´ra arrie`re.
Fig. 4.25 – Repre´sentation d’un appariement “croise´” entre deux
se´quences issues des came´ras avant et arrie`re du ve´hicule
lors d’une boucle re´alise´e par simulation (annexe C).
Pour ce type de test, notre approche pre´sente une pre´cision plus e´leve´ (58,7%) que
celles du SIFT3D (51,6%) et du couplage HOG/HOF (52,3%). Ne´anmoins le nombre
de points apparie´s est plus faible (REFA3D : 232 ; SIFT3D : 319 ; HOG/HOF : 253).
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Nous expliquons cela par le fait que cette simulation introduit un certain nombre de
contraintes : appariement “croise´“, faible quantite´ de de´tails dans les images, motifs se
re´pe´tant.
4.3.3 Influence de la de´te´rioration des donne´es
Afin de valider les diffe´rentes aspects de notre me´thode, nous e´tudions sa stabilite´ vis
a` vis de la de´te´rioration des donne´es. En effet, dans l’optique d’utiliser notre approche
dans des applications de reconstructions 3D, de suivis ou de localisations, cette dernie`re
se doit d’eˆtre la plus robuste possible aux perturbations des donne´es. Pour ce faire nous
utilisons le proce´de´ de´crit au §3.5.4, qui consiste a` modifier le seuil de validation α dans
le but d’accroˆıtre le nombre d’appariements possibles. Les diffe´rents tests permettent
d’e´tablir les courbes 4.26, 4.27 et 4.28 mettant en avant le recall en fonction de 1-
pre´cision pour trois se´quences issues de la plateforme PAVIN (annexe B).
Fig. 4.26 – Etude de l’influence de la de´gradation des donne´es pour
un changement d’e´chelle temporelle (se´quence 1).
Fig. 4.27 – Etude de l’influence de la de´gradation des donne´es pour
un changement d’e´chelle spatiale (se´quence 2).
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Fig. 4.28 – Etude de l’influence de la de´gradation des donne´es pour
un changement d’e´chelle temporelle (se´quence 3).
Nous observons d’un point de vue ge´ne´ral des performances identiques voir meilleures
pour notre approche. Ne´anmoins les re´sultats propose´s par la couplage HOG/HOF lors
de la se´quence 2 sont le´ge`rement supe´rieurs (3% de diffe´rence en terme de taux d’apparie-
ments corrects). Ceci est la conse´quence d’une faible vitesse de de´placement du ve´hicule
et donc d’un grand nombre de points posse´dant une analyse temporelle tre`s proche. Nous
pouvons e´galement voir que les performances propose´es par les trois me´thodes sont plus
faibles pour la se´quence 3. En effet, la pre´sence de nombreuses ombres re´sultant d’un
ensoleillement tre`s prononce´ peut eˆtre assimile´e a` des changements locaux de lumino-
site´, pe´nalisant ainsi la description. Couple´es a` l’ajout croissant de ’faux candidats’, les
performances s’en retrouvent par conse´quent diminue´es.
4.3.4 Synthe`se des re´sultats obtenus
Afin de visualiser l’ensemble des re´sultats pre´sente´s dans ce chapitre, nous proposons
d’en donner une synthe`se. Cette dernie`re se base sur des regroupements en fonction du
type des transformations e´tudie´es. Divers re´sultats non e´nonce´s dans ce manuscrit, mais
nous permettant d’e´toffer les performances de notre approche sont ajoute´s. Les crite`res
d’observation de´taille´s au chapitre pre´ce´dent sont conserve´s, de´finissant ainsi la pre´cision
et le taux d’appariements. Le nom de chaque regroupement est abre´ge´ de la fac¸on
suivante : ’BSS’ pour la Base de Se´quences ayant subie des transformations Synthe´tiques
(’r’ : rotations, ’t’ : translation, ’es’ : changements d’e´chelle spatiale, ’et’ : changements
d’e´chelle temporelle) et ’BSR’ pour la Base de Se´quences posse´dant des transformations
Re´elles (’s’ : simulateur pre´sente´ en annexe C, ’aq’ : simulateur ASROCAM 1/4 de tour,
’at’ : simulateur ASROCAM tour complet). La figure 4.29 pre´sente ces deux crite`res.
Elle permet d’avoir une vue d’ensemble des comparaisons effectue´es entre notre approche
REFA3D, SIFT3D et le couplage HOG/HOF.
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Fig. 4.29 – Synthe`se des re´sultats obtenus dans le domaine spatio-
temporel : pre´cision (haut) et taux d’appariement (bas)
de´finis respectivement en 3.6 et 3.7.
Au vu de cette synthe`se, il apparaˆıt que notre approche pre´sente les meilleurs
re´sultats dans la majorite´ des cas. Sa pre´cision de´croˆıt lors de transformations re´elles,
mais reste supe´rieure a` celle du HOG/HOF et celle du SIFT3D. Notre approche pre´sente
e´galement un taux d’appariement globalement meilleur, caracte´risant une description
plus pertinente du voisinage. En de´finitive notre me´thode REFA3D est plus robuste et
plus stable vis a` vis des diffe´rentes transformations e´tudie´es.
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4.3.5 Exemple d’application : recalage de sous-se´quences
Nous appliquons notre me´thode REFA3D sur diffe´rentes sous-se´quences afin d’en
extraire leur localisation dans la se´quence d’origine. Le principe consiste a` de´crire dans
un premier temps la totalite´ de la se´quence afin d’avoir une base de comparaison. Dans
un second temps, la sous-se´quence que nous souhaitons recaler est analyse´e puis com-
pare´e avec la base initialement cre´e´e. Au final nous retenons, pour chaque image de la
sous-se´quence, la valeur d’appariement la plus e´leve´e. Le sche´ma de la figure 4.30 illustre
le principe de recalage d’une sous-se´quence.
Fig. 4.30 – Sche´ma illustrant le recalage d’une sous-se´quence dans
une se´quence d’origine. La localisation se base sur une
comparaison ite´rative entre la sous-se´quence et la base
de descripteurs.
Un exemple de recalage d’une sous-se´quence, extraite de la plateforme PAVIN
(se´quence 1) est pre´sente´ en figure 4.31.
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Fig. 4.31 – Exemple de recalage d’une sous-se´quence, extraite de la
plateforme PAVIN, dans la se´quence d’origine.
Afin d’observer l’ame´lioration des re´sultats entre une analyse spatiale (re´sultats
pre´sente´s en fin de chapitre 3) et une analyse spatio-temporelle, nous proposons d’effec-
tuer un recalage d’une sous-se´quence de 10 images dans la se´quence 1 de la plateforme
PAVIN. Les parame`tres de test et les crite`res d’observation restent inchange´s. La figure
4.32 pre´sente la pre´cision d’appariements de notre me´thode pour ce type de proce´de´.
Fig. 4.32 – Pre´cision d’appariements pour le recalage d’une sous-
se´quence : avantage d’une analyse spatio-temporelle.
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Il en re´sulte que l’ajout de donne´es temporelles entraˆıne une description plus
pertinente, et donc un recalage optimal et pre´cis de la sous-se´quence.
Nous testons e´galement diffe´rentes sous-se´quences, chacunes compose´es de 20 images,
issues de la plateforme PAVIN (se´quence 1 et 2) ainsi que du simulateur ASROCAM
de´crit en annexe D. Les se´quences initiales se composent quant a` elles d’un nombre
variant de 200 a` 500 images. Le tableau 4.1 synthe´tise les re´sultats obtenus avec notre
approche. Nous y rapportons le nombre de correspondances, la pre´cision ainsi que le
taux d’images recale´es. Ce dernier est de´fini par le rapport du nombre d’images de la
sous-se´quence pre´sentant un maximum d’appariements (pour le recalage choisi) sur le
nombre total d’images formant la sous-se´quence.
Pre´cision (%) Nombre Taux d’images
Sous-se´quences issues de : d’appariements recale´es (%)
Se´quence 1 PAVIN 99,8 204 100
Se´quence 2 PAVIN 97,6 155 97,6
simulateur ASROCAM 97,4 237 98,3
Tab. 4.1 – Synthe`se des re´sultats obtenus pour le recalage de sous-
se´quences dans une se´quence intiale avec la me´thode
REFA3D.
Afin de comparer les performance de notre me´thode, les tableaux 4.2 et 4.3 re-
groupent les re´sultats obtenus pour les approches HOG/HOF et SIFT3D.
Pre´cision (%) Nombre Taux d’images
Sous-se´quences issues de : d’appariements recale´es (%)
Se´quence 1 PAVIN 99,2 212 99,6
Se´quence 2 PAVIN 96,9 178 95,3
Simulateur ASROCAM 94,8 256 92,5
Tab. 4.2 – Synthe`se des re´sultats obtenus pour le recalage de sous-
se´quences dans une se´quence intiale avec le HOG/HOF.
Pre´cision (%) Nombre Taux d’images
Sous-se´quences issues de : d’appariements recale´es (%)
Se´quence 1 PAVIN 98,7 284 98,1
Se´quence 2 PAVIN 97,2 247 97,8
Simulateur ASROCAM 95,4 294 93,2
Tab. 4.3 – Synthe`se des re´sultats obtenus pour le recalage de sous-
se´quences dans une se´quence intiale avec le SIFT3D.
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Il en re´sulte que notre approche permet d’obtenir un recalage pre´sentant
ge´ne´ralement la meilleure pre´cision d’appariements et le taux d’images recale´es le plus
e´leve´. Seule la me´thode SIFT3D obtient des re´sultats le´ge`rement supe´rieurs pour la
se´quence 2 issue de la plateforme PAVIN. Au vu des re´sultats obtenus, notamment
pour les se´quences extraites du simulateur ASROCAM, il apparait que notre approche
pre´sente une description plus pertinente. Nous notons que ces performances sont
principalement dues a` nos choix d’optimisations. Le seul inconve´nient re´side dans la
diminution du nombre de mise en correspondance.
Afin d’approfondir l’analyse des performances obtenues par notre approche et dans
l’optique de son inte´gration dans un syste`me de ve´hicules intelligents, nous e´tudions
des recalages de sous-se´quences obtenues lors d’un e´vitement d’obstacle. La figure 4.33
pre´sente un e´chantillon de la se´quence initiale et des sous-se´quences utilise´es, issues
du simulateur ASROCAM (annexe D). Nous sche´matisons e´galement les trajectoires
suivies par le ve´hicule dans le cas ide´al (trajectoire nominale sans obstacle) et lors d’un
e´vitement d’obstacle.
Fig. 4.33 – Echantillons de la se´quence initiale et de celles
pre´sentant un e´vitement d’obstacle (fractionne´e en cinq
sous-se´quence).
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Le but est d’analyser les recalages obtenus au fur et a` mesure de l’e´vitement de
l’obstacle, se re´sumant a` un changement de trajectoire du ve´hicule. Nous proce´dons
a` diffe´rents tests suivant cinq sous-se´quences (figure 4.33 : de ss1 a` ss5), permettant
de repre´senter l’ensemble de la trajectoire suivie. Le tableau 4.4 regroupe les re´sultats
obtenus respectivement par notre me´thode, le couplage HOG/HOF et SIFT3D. Pour
ces diffe´rentes approches nous e´tudions la pre´cision P des appariements ainsi que le taux
d’images recale´es, que nous notons Tir, de´fini pre´ce´demment.
REFA3D HOG/HOF SIFT3D
Sous-se´quences : P (%) Tir (%) P (%) Tir (%) P (%) Tir (%)
ss1 99,4 100 98,7 99,5 99,2 100
ss2 91,3 95,6 89,2 90,3 86,7 93,3
ss3 79,1 87,6 67,3 72,3 71,2 81,3
ss4 85,4 92,2 79,6 84,4 81,3 88,4
ss5 94,7 97,3 91,3 91,5 95,1 95,6
Tab. 4.4 – Synthe`se des re´sultats obtenus pour le recalage de sous-
se´quences lors d’un e´vitement d’obstacle.
L’analyse de ces diffe´rents re´sultats de´montre que notre approche obtient une
pre´cision et un taux d’images recale´es ge´ne´ralement supe´rieurs a` ceux des me´thodes
compare´es. Seul SIFT3D pre´sente, pour la sous-se´quence ss5, une pre´cision plus e´leve´e.
Notre me´thode posse´de e´galement une meilleure stabilite´, repre´sente´e par des dimi-
nutions plus faibles des crite`res d’observation, tout au long de la trajectoire. Au vu
des performances obtenues par notre me´thode, il serait inte´ressant d’envisager a` plus
“haut niveau” l’emploi de ces diffe´rentes donne´es dans un processus de re´alignement
du ve´hicule sur sa trajectoire nominale. Les appariements fournis par notre approche
permettrait d’estimer, image par image, l’homographie et par conse´quent de calculer les
diffe´rents parame`tres de recalage a` fournir au syste`me de localisation.
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5 Conclusion et Perspectives
Dans ce manuscrit, nous nous sommes inte´resse´s a` l’e´laboration d’une me´thode de
description de points d’inte´reˆt dans le but d’en extraire des appariements robustes
dans le contexte d’images ou de se´quences vide´o. Ce type d’analyse est couramment
utilise´ dans des applications telles que la reconstruction 3D, le suivi d’objets ou
encore la reconnaissance de gestes. La qualite´ des donne´es qui leurs sont fournies a
une certaine influence sur les re´sultats qu’elles obtiennent. En effet, les erreurs issues
de ces analyses peuvent entraˆıner de mauvaises estimations d’homographies (pour la
reconstruction 3D) ou de de´placements (pour le suivi) par exemple. Notre objectif
principal a donc e´te´ d’e´laborer un syste`me permettant d’accroˆıtre au maximum la
pre´cision des appariements.
Nous avons tout d’abord re´alise´ une e´tude bibliographique recensant un certain
nombre de me´thodes existantes, afin de lister leurs avantages et inconve´nients. Nous
avons pu e´tablir diffe´rents constats. Concernant les de´tecteurs de points d’inte´reˆt,
celui propose´ par Harris et Stephens [47] (de´tecteur de Harris) reste le plus utilise´.
Le fast-hessien [13] et le Dog [73] ont quant a` eux l’avantage de posse´der une analyse
multi-e´chelle, permettant notamment d’observer diffe´rents niveaux de de´tails. La
description du voisinage du point d’inte´reˆt s’appuie sur des histogrammes de gradients
oriente´s (SIFT) ou des ondelettes de Haar (SURF). Ils permettent tous deux d’analyser
les diffe´rents gradients constituant le voisinage du point. L’e´tape de mise en corres-
pondance repose le plus souvent sur la minimisation de la distance inter-descripteur.
Cette dernie`re permet de de´terminer les couples de points avec la meilleure ressemblance.
Cette e´tude nous a permi de proposer une me´thode d’analyse spatiale, couplant
diffe´rents outils existants a` un masque de description locale adaptatif. Diffe´rentes mo-
difications et optimisations ont e´te´ apporte´es afin d’accroˆıtre les performances de notre
approche REFA. Tout d’abord, l’extraction de points d’inte´reˆt s’appuie sur l’utilisation
du fast-hessien pre´sentant le meilleur taux de re´pe´tabilite´. Les optimisations apporte´es
se re´sument a` la limitation de l’espace d’e´chelle d’exploration et au seuillage des scores
de de´tection (suppression des scores trop faibles). La description du voisinage des points,
partie la plus innovante de notre me´thode, repose sur la construction d’histogrammes
de gradients oriente´s. Pour ce faire, nous proposons un masque adaptatif s’appuyant
sur une ge´ome´trie elliptique (17 ellipses). Cette dernie`re permet d’obtenir une meilleure
analyse de l’information pre´sente dans le voisinage. Diffe´rents parame`tres sont alors
de´termine´s, tels que l’angle de recalage (θ), les e´chelles locales (σ1 et σ2), permettant
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une adaptation du masque d’analyse propre a` chaque point d’inte´reˆt. Les gradients
formant les histogrammes sont normalise´s et seuille´s, augmentant la robustesse aux
e´ventuels changements de luminosite´. La mise en correspondance s’appuie quant a` elle
sur la construction d’un arbre de de´cision. Cet outil diminue les temps de calculs et
simplifie la recherche de minima pour les distances inter-descripteurs. Nous le couplons
a` un coefficient de validation, permettant d’observer la pertinence des appariements.
Nous ajoutons une me´thode de suppression des doublons, ge´rant ainsi l’unicite´ des
mises en correspondance.
Les nombreux tests et re´sultats de´taille´s au chapitre 3 mettent en avant les perfor-
mances de notre me´thode pour l’analyse et la mise en correspondance spatiale. Afin
de valider au mieux notre approche et dans un soucis de diversite´, un grand nombre
d’images et de transformations a e´te´ propose´s (rotations, changements d’e´chelle...). L’in-
terpre´tation des re´sultats obtenus permet d’observer pour notre me´hode une pre´cision
d’appariements supe´rieure a` celle du SIFT et du SURF. Elle obtient e´galement un taux
de mise en correspondance plus e´leve´, montrant ainsi la qualite´ des points extraits par
le de´tecteur.
En de´finitive, l’utilisation de notre masque adaptatif elliptique fournit une analyse
plus pertinente de l’information pre´sente dans le voisinage. Les diffe´rents seuils et
optimisations que nous avons propose´s permettent quant a` eux d’accroˆıtre les perfor-
mances des outils existants. Le seul inconve´nient observe´ re´side dans la diminution du
nombre de points apparie´s. En effet les diffe´rents apports et modifications ont pour
conse´quence une diminution du nombre de points d’inte´reˆt et donc du nombre de mises
en correspondance.
Nous avons constater au chapitre 3 que dans le cas d’analyses de se´quences vide´o,
les donne´es spatiales ne sont pas suffisantes. Souhaitant re´pondre aux exigences des
applications lie´es aux ve´hicules intelligents, l’utilisation des donne´es temporelles est
indispensable. Nous avons donc propose´ une ge´ne´ralisation spatio-temporelle de notre
me´thode. Pour ce faire, nous utilisons le de´tecteur hes-STIP (hessian spatio-temporal
interest point), posse´dant la meilleure re´pe´tabilite´ pour ce type d’analyse. L’optimisa-
tion que nous lui apportons concerne la limitation des e´chelles d’exploration (spatiale et
temporelle). Le masque d’analyse est e´galement modifie´ afin d’inte´grer la composante
temporelle dans les histogrammes. Les ellipses sont pour cela converties en ellipso¨ıdes
et nous utilisons 5 niveaux de description (figure 4.9). L’ajout d’un recalage temporel,
au recalage spatial existant, permet une exploration tridimensionnelle stable de la
se´quence.
Afin de valider pleinement cette ge´ne´ralisation spatio-temporelle, nous avons pro-
pose´ plusieurs tests base´s sur des se´quences issues d’une part, de came´ra re´elle (annexe
B) et d’autre part, de deux simulateurs (annexes C et D). Les premiers re´sultats,
reposant sur des transformations synthe´tiques apporte´es a` la se´quence, montre que
notre approche obtient ge´ne´ralement la meilleure pre´cision. Nous observons e´galement
une diminution moins prononce´e du nombre de points apparie´s, caracte´risant la stabilite´
de la me´thode au fur et mesure des transformations. Nous apparions par la suite des
se´quences simulant des trajectoires autour du rond-point de la plateforme PAVIN.
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Notre approche reste supe´rieure en terme de pre´cision et de taux d’appariements
par rapport au couplage HOG/HOF et SIFT3D. Ces re´sultats mettent en avant la
robustesse de notre approche a` diffe´rentes transformations (translation, changement
d’e´chelle temporelle) engendre´es par un changement de direction. De ce fait, les derniers
tests que nous e´tudions sont lie´s aux applications concernant les ve´hicules intelligents.
En effet, le recalage de sous-se´quences dans une se´quence initiale permet de fournir
des informations spatio-temporelles au ve´hicule. Ces dernie`res sont utilise´es lors de
l’estimation de la distance du ve´hicule par rapport a` sa trajectoire nominale, ou encore
de sa localisation pre´cise relative a` cette meˆme trajectoire. Les re´sultats obtenus
par notre approche montre un fort taux de pre´cision et une bonne stabilite´. Pour
des se´quences pre´sentant un e´vitement d’obstacle, le ve´hicule change de trajectoire,
entraˆınant une accumulation de transformations par rapport a` la se´quence de re´fe´rence.
Malgre´ cela, notre me´thode obtient les meilleurs re´sultats, aussi bien en terme de
pre´cision que de taux d’images recale´es.
En reprenant l’ensemble des re´sultats, nous pouvons conclure que notre me´thode
posse`de une de´tection de points d’inte´reˆt de qualite´ et que les descriptions elliptiques
(2D) ou ellipso¨ıdiques (2D+t) sont pre´cises et pertinentes. Nous mettons e´galement en
avant la bonne stabilite´ vis a` vis d’une part, des transformations applicables a` l’image
et d’autre part, de la de´te´rioration des donne´es.
Au vu des diffe´rents travaux pre´sente´s dans ce manuscrit, un certain nombre de pers-
pectives peut eˆtre envisage´. Ayant de´montre´ que notre approche obtient une pre´cision
d’appariements e´leve´e, nous envisageons de l’inte´grer dans diffe´rentes applications lie´es
aux ve´hicules intelligents, principalement la localisation et la reconstruction 3D de l’en-
vironnement. En effet, la qualite´ des donne´es joue un role important dans leurs perfor-
mances finales, il est donc essentiel de s’appuyer sur une me´thode proposant une tre`s
grande pre´cision. Un second avantage de notre approche concerne la mise en correspon-
dance de se´quences lors d’un e´vitement d’obstacle. Les re´sultats obtenus pour le reca-
lage de sous-se´quences montrent que notre approche conserve un taux d’appariements
et une pre´cision e´leve´s, tout au long des changements de direction. L’interpre´tation de
ces donne´es permettra par exemple d’estimer, image par image, l’homographie. Notre
approche apportera donc des informations suple´mentaires au syste`me, pouvant eˆtre uti-
lise´es pour le re´alignement du ve´hicule sur sa trajectoire nominale par exemple.
Une ge´ne´ralisation spatio-temporelle de notre me´thode impose l’ajout d’une troisie`me
composante a` notre approche initiale. Par conse´quent, une seconde perspective serait
d’exporter cette dernie`re au domaine tridimensionnel afin de pouvoir observer et ana-
lyser des objets 3D. Une des applications vise´es concerne l’imagerie 3D (scanner, IRM,
e´chographie, scintigraphie). Les donne´es fournies par notre approche permettront le re-
calage d’images sur un atlas, dans le but de segmenter l’objet observe´. Elles seront
e´galement utilise´es pour de processus de suivi 3D notamment en cardiologie.
Un dernier point qui n’a pas e´te´ aborde´ dans ce manuscrit, mais qui nous paraˆıt
interressant de pre´ciser, concerne les temps de calculs. A l’heure actuelle, notre ap-
proche pre´sente une dure´e d’exe´cution plus rapide que celle du SIFT pour l’analyse
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2D, et que celle du SIFT3D pour l’analyse 2D+t. Concernant les deux autres me´thodes
auxquels nous nous sommes compare´s (SURF et HOG/HOF), notre analyse est plus
couˆteuse. Une dernie`re perspective pre´vue a` court terme est donc d’optimiser nos algo-
rithmes en ayant recours a` des librairies acce´le´rant les temps de calculs. Actuellement
en de´vellopement au laboratoire, la mise a` jour de NT2 [40][41] sera inte´gre´e a` nos algo-
rithmes. Elle permettra entre autre de paralle´liser les diffe´rentes analyses, notamment
les e´tapes de description du voisinage.
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Annexes
A. Bases d’images utilise´es pour l’analyse spatiale
B. Se´quences vide´o issues de la plateforme PAVIN
C. Simulations de trajectoire pour l’analyse spatio-
temporelle
D. Simulations de trajectoire : ASROCAM





A Bases d’images utilise´es pour
l’analyse spatiale
A.1 Bases de donne´es :
– internet :
Fig. A.1 – Exemple d’images tests extraites d’internet (Beatles,
Lena, Pig).
– base de donne´es d’Oxford1 :
Fig. A.2 – Exemple d’images tests extraites de la base de donne´es
d’Oxford (Graffiti, Boat, Leuven, Wall, Manoir, Trees).
1http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/data-aff.html
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– se´quences d’acquisition provenant de la plateforme PAVIN.
Fig. A.3 – Exemple d’images tests extraites d’une se´quence d’ac-
quisition (plateforme PAVIN).
A.2 Types de transformations e´tudie´es
Ces diffe´rentes images peuvent eˆtre regroupe´es par type de transformation, que ce
soit des modifications synthe´tiques ou des changements duˆ aux de´placements de la
came´ra (transformations re´elles).
– rotation :
Fig. A.4 – Transformations de type rotation (applique´es aux
images Graffiti).
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– changement d’e´chelle :
Fig. A.5 – Transformations de type changement d’e´chelle (ap-
plique´es aux images Beatles et Lena).
– e´tirements :
Fig. A.6 – Transformations de type e´tirement (applique´es aux
images Pig et Graffiti).
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– couplage changement d’e´chelle et rotation :
Fig. A.7 – Transformations de type changement d’e´chelle et rota-
tion (applique´es aux images Boat).
– changement de luminosite´ :
Fig. A.8 – Transformations de type changement de luminosite´ (ap-
plique´es aux images Leuven).
– changement de point de vue :
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Fig. A.9 – Transformations de type changement de point de vue
(applique´es aux images Graffiti).
Fig. A.10 – Transformations de type changement de point de vue
(applique´es aux images Wall).
– modification de compression JPEG :
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Fig. A.11 – Transformations de type modification de compression
JPEG (applique´es aux images Manoir).
Pour finir, nous pre´cisons que ces diffe´rentes figures ne repre´sentent qu’une partie de
notre base de test. En effet afin d’obtenir le plus de re´sultats possibles, chaque type de
transformations s’appuie sur un nombre d’images plus conse´quent.
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B Se´quences vide´o issues de la pla-
teforme PAVIN
Issue d’un projet conjointement initie´ en 2005 par le CNRS et le Lasmea, la plate-
forme PAVIN (Plate-forme d’Auvergne pour Ve´hicules INtelligents) est un environement
de pre`s de 5000m2 constitue´ de 317 me`tres de voirie, d’un rond-point, de carrefours et
de fac¸ades repre´sentant ainsi un milieu urbain. Cette plate-forme permet au LASMEA
d’approfondir ses recherches sur les ve´hicules intelligents, la localisation ou encore la
reconstruction 3D de l’environnement. La figure B.1 pre´sente une photographie de cette
plate-forme.
Fig. B.1 – Photographie de la plate-forme PAVIN (octobre 2009).
Concernant nos travaux de recherche, ayant pour perspective d’inte´grer la me´thode
REFA3D aux ve´hicules intelligents, une partie de nos tests s’appuie sur des se´quences
issues de cete plateforme. La figure B.2 pre´sente les trois trajectoires retenues pour la
validation de notre approche.
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Fig. B.2 – Sche´ma de la plate-forme PAVIN et trajectoires tests qui
en sont extraites.
La premie`re se´quence est constitue´e d’un trajet a` vitesse constante et profite d’un
faible changement de luminosite´ tout au long du parcours. La deuxie`me se´quence
se divise en trois parties : une phase a` vitesse re´duite suivie d’une acce´le´ration tout
au long de la ligne droite pour ensuite se terminer par un nouveau ralentissement.
Cette se´quence inte´gre e´galement un changement de luminosite´ entraˆınant l’apparition
d’ombres pouvant perturber la description locale. La dernie`re se´quence s’illustre quant
a` elle par l’utilisation d’un rond-point cre´ant ainsi un jeu de donne´es similaires lors du
second passage du ve´hicule. Ce trajet posse`de e´galement des changements d’intensite´
lumineuse ainsi que des modifications d’e´chelles temporelles.
Les figures B.3 et B.4 pre´sentent un e´chantillon des images issues respectivement des
se´quences 1 et 2 (sche´matise´es en figure B.2). La figure B.5 regroupe quant a` elle une
partie des images du trajet effectue´ par le ve´hicule autour du rond-point (se´quence 3 de
la figure B.2).
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Fig. B.3 – Echantillon d’images de la se´quence 1 issue de la plate-
forme PAVIN.
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Fig. B.4 – Echantillon d’images de la se´quence 2 issue de la plate-
forme PAVIN.
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C Simulateur de trajectoire pour
l’analyse spatio-temporelle
Afin de valider la ge´ne´ralisation spartio-temporelle de notre approche nous utilisons
l’application suivante permettant de cre´er un environnement virtuel et de similer une
trajectoire. La figure C.1 sche´matise l’environnement cre´e´ ainsi que le parcours effectue´
par notre ve´hicule. Ce dernier posse`de deux came´ras permettant d’extraire une vue
avant et une vue arrie`re.
Fig. C.1 – Cre´ation d’un environnement virtuel et d’une trajectoire
test. L’utilisation de deux came´ras permet une observa-
tion double de la sce`ne.
Les figures C.2 et C.3 pre´sentent un e´chantillon des images extraites des deux came´ras
tout au long du trajet.
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Fig. C.2 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la vue avant du
ve´hicule tout au long du trajet.
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Fig. C.3 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la vue arrie`re du
ve´hicule tout au long du trajet.
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D Simulations de trajectoire :
ASROCAM
De´veloppe´ par Florent Malartre [75] et Pierre Delmas [33] au sein d’une collaboration
LASMEA/CEMAGREF, le simulateur ASROCAM permet de cre´er des simulations de
trajectoire, a` l’aide d’un joystick, dans un environnement virtuel. Ce dernier correspond
a` la repre´sentation de la plateforme PAVIN (figure D.1) dans laquelle trois trajectoires
sont mises en avant autour du rond-point : “inte´rieure“, ”centre´e“ et ”exte´rieure“.
Fig. D.1 – Simulation de 3 trajectoires (”inte´rieure“, ”centre´e“ et
”exte´rieure“) autour du rond-point de la plateforme PA-
VIN
Les figures D.2, D.3 et D.4 pre´sentent un e´chantillon des images extraites des trois
trajectoires.
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Fig. D.2 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la trajectoire
”inte´rieure“ du ve´hicule autour du rond-point.
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Fig. D.3 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la trajectoire
”centre´e“ du ve´hicule autour du rond-point.
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Fig. D.4 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la trajectoire
”exte´rieure“ du ve´hicule autour du rond-point.
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Nous utilisons e´galement deux se´quences compose´es d’une part, d’une trajectoire no-
minale du ve´hicule (figure D.5) et d’autre part, s’une trajectoire pre´sentant l’e´vitement
d’un obstacle (figure D.6).
Fig. D.5 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la trajectoire no-
minale du ve´hicule.
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Fig. D.6 – Echantillon de la se´quence pre´sentant la trajectoire avec
e´vitement de l’obstacle.
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E Me´thode d’estimation robuste de
la matrice d’homographie
Les processus d’estimation de matrice d’homographie sont nombreux (Hartley et
Zisserman [48], Benhimane et Malis [16] par exemple) et sont couramment utilise´s
en vision par ordinateur. Nous proposons dans cette annexe une liste non-exhaustive
(base´e sur les travaux de Malis et Marchand [76]) des me´thodes existantes. Souhaitant
se limiter aux algorithmes d’estimation robuste, nous diffe´rencions deux approches. La
premie`re re´sout simultane´ment le proble`me des outliers et l’estimation des parame`tres
de la matrice (LMS [95][96], LTS [96], me´thodes de M-estimateurs [14][54]). La seconde
approche consiste a` se´parer la de´tection des outliers et les e´tapes d’estimation en
inte´grant une notion de vote (transforme´e de Hough [52], me´thode RANSAC [42]).
E.1 Approches par re´solution simultane´e :
Le principe de ces approches consiste a` minimiser une fonction de couˆt de fac¸on
ite´rative afin d’estimer les parame`tres de la matrice d’homographie.
– Least Median of Squares (LMS) : Introduite par Rousseeuw et Leroy [95][96],
cette approche correspond a` une reformulation du proble`me de re´gression line´aire
standard. La fonction de couˆt a` minimiser est de´finie par :





ou` ri(p) correspond aux re´ponses (commune´ment appele´es re´sidus) obtenues
avec l’ensemble des donne´es (dans notre cas les couples de points d’inte´reˆt) sur
la matrice d’homographie de´finie par les parame`tres p. Ne prenant en compte
que la moitie´ des re´ponses (n = N/2 avec N le nombre total de donne´es), cette
approche est par conse´quent robuste a` 50% de correspondances errone´es.
– Least Trimmed Squares (LTS) : Dans une optique d’acce´le´rer la vitesse de
convergence de la me´thode pre´ce´demment cite´e, Rousseeuw et Leroy [96] proposent
de rendre adaptatif l’estimation de la matrice d’homographie. Cette me´thode







Il est par conse´quent possible d’estimer un pourcentage d’outliers pre´sents dans
les correspondances.
– M-estimateurs : Ces approches cherchent a` minimiser l’influence des re´ponses
pre´sentant les plus grandes valeurs en les ponde´rant par une fonction ρ. La fonction





Nous choissisons de retenir deux fonctions de ponde´ration, la premie`re introduite





r2i (p) si r
2
i (p) 6 1, 345σ
1, 345σ(|ri(p)| − 1,345σ2 ) si r2i (p) > 1, 345σ
, (E.4)
ou` σ = 1, 48 × median(|r − median(r)|) correspond a` une estimation robuste de
l’e´cart-type et r regroupe l’ensemble des re´sidus ordonne´s par ordre croissant. La





(1− (1− ( ri(p)
i
)2)3) si r2i (p) 6 4, 6851σ
(4,6851σ)2
6
si r2i (p) > 4, 6851σ
. (E.5)
E.2 Approches base´es sur une me´thode de vote :
Le principe de ces approches vise a` re´aliser un certain nombre d’estimations de la
matrice d’homographie (retournant chacune un vote) pour que l’un des ensembles de
correspondances ne contienne que des inliers (vote le plus e´leve´). La matrice re´sultante
ne de´pend d’aucun outlier, elle est par conse´quent optimale.
– Transforme´e de Hough : De´crite en 1959 par Hough [52] puis modifie´e en
1988 par Illingworth et Kittler [56], cette me´thode est parfaitement adapte´e aux
proble`mes posse´dant un nombre important de donne´es par rapport au nombre de
parame`tres a` estimer. Dans le contexte d’une estimation d’homographie, cette
me´thode devient tre`s couˆteuse du fait des huit ou neuf parame`tres mis en jeu. En
effet, le principe est de travailler dans l’espace des parame`tres en discre´tisant ces
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derniers. Nous observons que la cre´ation, l’accumulation de votes et l’estimation
dans un espace R8 ou R9 entrainent une forte augmentation des temps de calculs.
– RANSAC : La me´thode RANSAC (RANdom SAmple Consensus) introduite par
Fischler et Bolles [42] est une approche probabiliste permettant notamment de
diminuer les temps de calculs de l’estimation. Elle repose sur une fonction de
couˆt non-line´aire annulant les re´sidus avec la plus grande valeur (les outliers si





dont la fonction de ponde´ration est donne´e par :
ρ(ri(p)) =

0 si r2i (p) 6 2, 5σ2
1 si r2i (p) > 2, 5σ
2
. (E.7)
Le principe de cette me´thode est de re´ite´rer le calcul de cette fonction de couˆt,
estime´e a` partir de n correspondances tire´es ale´atoirement sur les N existantes,
jusqu’a` obtenir un tirage contenant un nombre d’outliers infe´rieur a` un seuil. Une
optimisation permet en se basant sur la probabilite´ Q qu’aucun outlier ne soit
pre´sent dans le tirage, de de´terminer le nombre de tirages ale´atoires m ne´cessaires :
m =
log(1−Q)
log(1− (1− pourcentage d’outliers)n) . (E.8)
Dans le cas d’une estimation de matrice d’homographie, le nombre de correspon-
dances ne´cessaire n est fixe´ a` 4. Il est par conse´quent possible d’e´tablir le tableau
E.2 pre´sentant l’influence du pourcentage d’outliers et de la pre´cision souhaite´e
sur le nombre de tirages ne´cessaires.
Taux d’outliers
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%
Q = 95% 3 6 11 22 47 115 368 1870
Q = 99% 4 9 17 33 71 178 566 2875
Tab. E.1 – Nombre de tirages ale´atoires m ne´cessaires, de´pendant
du pourcentage d’outliers et de la pre´cision Q.
Une ge´ne´ralisation de cette approche a e´te´ propose´e par Rabin et al. [92] (nomme´e





F.1 Ajout de tests pour la validation 2D de notre
me´thode
Nous avons propose´ dans notre manuscrit un ensemble de tests, comparant notre
approche aux versions non modifie´es des me´thodes SIFT et SURF. L’ensemble des pa-
rame`tres utilise´s pour ces dernie`res correspondent a` ceux fournit par leurs auteurs. Afin
de valider pleinement notre me´thode et dans un soucis d’e´galite´ en terme de possibilite´s
d’appariements, nous proposons de seuiller les scores de de´tection du SIFT et du SURF.
Ce proce´de´ nous permet d’obtenir initialement un nombre de points de´tecte´s identique
pour les trois approches compare´es.
F.1.1 Transformations synthe´tiques
– Transformations de type changements d’e´chelles isotropes.
Fig. F.1 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Beatles.
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Fig. F.2 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Lena.
Fig. F.3 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements d’e´chelle sur les images Leuven.
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– Transformations de type e´tirements unidirectionnels.
Fig. F.4 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Beatles.
Fig. F.5 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Pig.
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Fig. F.6 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des
e´tirements unidirectionnels sur les images Graffiti.
– Transformations de type rotations.
Fig. F.7 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
formations synthe´tiques de type rotation (images Graf-
fiti).
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Fig. F.8 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
formations synthe´tiques de type rotation (images Ubc).
– Transformations compose´es de changements d’e´chelle + rotations.
Fig. F.9 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
changements d’e´chelle/rotations (Graffiti).
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Fig. F.10 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un cou-
plages changements d’e´chelle/rotations (Beatles).
– Transformations de type e´tirements + rotations.
Fig. F.11 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
e´tirements et rotations (Lena).
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Fig. F.12 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un cou-
plages e´tirements et rotations (Pig).
F.1.2 Transformations re´elle
– Concernant les transformations compose´es d’un couplage changements d’e´chel-
les et rotations, les courbes de la figure F.13 pre´sentent les re´sultats obtenus pour
les images Boat.
Fig. F.13 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour un couplage
changements d’e´chelle et rotations (Boat).
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– Les courbes de la figure F.14 illustrent les re´sultats obtenus pour des de modifi-
cations de compression JPEG de l’image.
Fig. F.14 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des modi-
fications de compression de l’image (images Ubc).
– Nous e´tudions des transformations de type changements de luminosite´. Les
courbes de la figure F.15 pre´sentent les re´sultats obtenus pour les images Leuven.
Fig. F.15 – Pre´cision et nombre de points apparie´s en fonction de
l’indice d’ouverture de la came´ra (plus l’indice est e´leve´,
plus l’ouverture est petite).
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– Le bruitage de l’image peut entraˆıner de fortes de´te´riorations des re´sultats, nous
proposons donc d’en observer les conse´quences (figure F.16).
Fig. F.16 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des ajouts
de bruits gaussiens dans l’image (e´cart type σ ∈ [[2; 6]],
images Trees).
– Nous proposons d’analyser un dernier type de transformations : les changements
de point de vue. Les figures F.17 et F.18, pre´sentent les re´sultats obtenus pour
les images Wall et Graffiti.
Fig. F.17 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements de point de vue (images Wall).
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Fig. F.18 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des chan-
gements de point de vue (images Graffiti).
F.2 Ajout de tests pour la validation 2D+t de notre
me´thode
Pour le domaine spatio-temporel, nous avons e´galement teste´ l’ensemble des transfor-
mations pre´sente´es dans notre manuscrit, en ajoutant un crite`re permettant de fournir
un nombre initial de points de´tecte´s identique pour les trois me´thodes. Il apparaˆıt que
les analyses et bilans e´nonce´s dans notre manuscrit se confirment. En effet, les taux de
pre´cision du SIFT et du SURF augmentent, mais dans la majorite´ des cas, notre me´thode
conserve la meilleure pre´cision. Le nombre de points apparie´s reste en moyenne assez
proche de celui des deux autres me´thodes et de´croˆıt, pour certaines transformations,
plus lentement, caracte´risant encore une fois une meilleure stabilite´.
F.2.1 Transformations synthe´tiques
– Nous souhaitons analyser des transformations de type translations. Les figures
F.19 et F.20 illustrent la pre´cision obtenue et le nombre de points mis en corres-
pondance pour les se´quences 1 et 2.
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Fig. F.19 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
lations horizontales (se´quence 1).
Fig. F.20 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des trans-
lations horizontales (se´quence 2).
– Nous proposons e´galement d’e´tudier l’influence de modifications de type rota-
tions sur les performances de notre me´thode. La figure F.21 regroupe les re´sultats
obtenus, pre´cision et nombre de points apparie´s, pour la se´quence 2.
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Fig. F.21 – Pre´cision et nombre de points apparie´s pour des rota-
tions (se´quence 2).
– L’e´tude de changements d’e´chelle spatiale permet de mettre en avant l’utilite´
de l’adaptation des ellipso¨ıdes et de la qualite´ du parame`tre σ extrait. Les figures
F.22 et F.23 regroupent les re´sultats obtenus pour ce type de transformations.
Fig. F.22 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle spatiale
(synthe´tique ; se´quence 1).
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Fig. F.23 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle spatiale
(synthe´tique ; se´quence 2).
– Nous proposons une dernie`re e´tude simulant une acce´le´ration du de´placement
de la came´ra. Les figures F.24 et F.25 illustrent les re´sultats pour ce type de
transformations. Les absisces correspondent aux intervalles de se´lection des images
pre´leve´es dans la se´quences initiales (2 : 1 image sur 2, 3 : 1 image sur 3, ...).
Fig. F.24 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle temporelle
(synthe´tique ; se´quence 1).
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Fig. F.25 – Re´sultats pour des changements d’e´chelle temporelle
(synthe´tique ; se´quence 2).
F.2.2 Transformations re´elle
Nous comparons notre approche aux SIFT3D et HOG/HOF suivant deux jeux de
se´quences. Le premier correspond a` un quart de tour du rond-point de la plateforme
PAVIN et le second s’appuie quant a` lui sur le tour complet. Chaque jeu se compose
de trois trajectoires (inte´rieure, centre´e et exte´rieure) e´tudie´es les unes par rapport aux
autres et mises en correspondance. Ces diffe´rents tests permettent de mettre en avant
la robustesse des me´thodes e´tudie´es vis a` vis d’un ensemble de transformations pouvant
s’apparenter a` une de´rive du ve´hicule. Les figures F.26 et F.27 illustrent les re´sultats
obtenus.
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Fig. F.26 – Re´sultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues d’un quart de tour du rond-point (ASROCAM).
Fig. F.27 – Re´sultats des mises en correspondance des 3 trajectoires
issues du tour complet du rond-point (ASROCAM).
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– REFA : a Robust E-HOG for Feature Analysis for local description of interest
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